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Resumo

O conceito de filogenia viva generaliza o de arvore filogenética, admitindo organis-
mos vivos como ancestrais. Os problemas da filogenia pequena e da filogenia grande sao
naturalmente estendidos para filogenia viva. Neste trabalho, inicialmente, introduzimos
modifica¢oes nos algoritmos de Fitch e de Sankoff para resolver o problema da filogenia
viva pequena. Em seguida, propusemos um algoritmo genético que usa os algoritmos
de Fitch (ou Sankoff) para resolver o problema da filogenia viva grande, com matriz de
caracteristicas como entrada. A partir do método proposto, desenvolvemos experimen-
tos com dados de alinhamentos multiplos de virus HIN1 e H2N3, de diferentes paises
(Estados Unidos, Russia, Coréia do Sul, Taiwan, Italia e China). As filogenias obtidas
mostraram um agrupamento de virus de regioes proximas. Quando essas filogenias vivas
foram comparadas com uma filogenia gerada pelo Phylip, observamos agrupamentos muito
semelhantes. Por fim, executamos o método usando um alinhamento multiplo de diversas
leituras da regiao env do virus HIV de um mesmo paciente, por um certo periodo de
tempo, variando o nimero de nés vivos. Comparamos essas filogenias vivas com uma filo-
genia gerada pelo PAUP, observando que os agrupamentos foram coerentes com periodos
proximos de coleta.

Palavras-chave: algoritmos genéticos, filogenia, filogenia viva, filogenia grande, filogenia
pequena, algoritmo de Sankoff, algoritmo de Fitch, Bioinformaética
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Abstract

Live phylogeny trees relate taxonomic units using their similarities over a set of charac-
teristics and generalize phylogeny trees, since they allow the existence of living ancestors.
Consequently, small phylogeny problem and large phylogeny problem are naturally ex-
tended to live phylogeny. We introduced modifications in Fitch’s and Sankoff’s algorithms
to solve the small live phylogeny problem. Thus, we proposed a genetic algorithm witch
uses Fitch (or Sankoff) to solve the large live phylogeny problem, taking a character ma-
trix as an input. Using the proposed method, we developed experiments using multiple
alignments of HIN1 and H2N3 viruses, from different countries (United States, Russia,
South Korea, Taiwan, Italy and China). The output phylogenies showed clusters rep-
resenting neighbour regions. These phylogenies showed similar clusters, when compared
to a phylogeny generated with Philyp. Finally, we applied the algorithm to a multiple
alignment obtained by reads of the env region of the HIV virus, of a same patient, during
a period of time, with variations in the number of live nodes. We presented three dif-
ferent phylogenies with different numbers of live ancestors, having compared them to a
tree generated by PAUP. We observed that the clusters generated by our phylogeny were
compatible with close periods of data capture.

Keywords: genetic algorithms, phylogeny, large phylogeny, small phylogeny, live phy-
logeny, Sankoff’s algorithm, Fitch’s algorithm, Bioinformatics
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Capitulo 1

Introducao

A construgao de arvores filogenéticas ¢ um problema bastante estudado em Biolo-
gia [3, 27, 36]. Tal construcdo ¢é utilizada para tentar entender as relagoes evolutivas
entre espécies, ou proteinas, através das eras e também de como as espécies atuais se
relacionam através de seus ancestrais comuns. Isto pode ser realizado com a construcao
de arvores filogenéticas, nas quais os noés internos representam ancestrais hipotéticos e as
folhas, espécies atuais, conforme mostra a Figura 1.1.

a b

Figura 1.1: Arvore filogenética, com os objetos 7, a, b, s e t nas folhas, representando
espécies vivas atualmente.

Desde 1950, varios métodos, baseados na intuicao e experiéncia de pesquisadores, fo-
ram utilizados para construir arvores filogenéticas entre véarias espécies de organismos [36].
Gradualmente, os formalismos mateméaticos foram sendo introduzidos e hoje sao conheci-
dos diversos algoritmos para construgao de arvores filogenéticas.

Na Biologia Evolutiva [25], podemos construir arvores filogenéticas para espécies, po-
pulagoes, género, ou outras tantas unidades taxonémicas. Os principais aspectos de arvo-
res em que os cientistas estao interessados sao: a topologia, isto é, como os nés internos
conectam-se uns aos outros em relagao as folhas; existéncia ou nao de uma raiz, que
pode determinar a relagoes entre ancestrais comuns dos objetos; e a distancia existente
entre um par de noés, que pode ser determinada quando as arestas possuem pesos. Esses



trés aspectos citados podem ser usados como uma estimativa de distancia evolutiva en-
tre os organismos (mostrados nas folhas). No caso da Biologia Evolutiva, as folhas sao
consideradas espécies vivas, e os nos internos sao considerados ancestrais hipotéticos [36].

Existem duas categorias principais de classificacao dos dados de entrada de uma arvore
filogenética [36]:

1. Caracteristicas discretas, que podem possuir um nimero finito de estados. Alguns
exemplos de estados seriam tipo de bico, nimero de dedos, presenca ou nao de
alguma caracteristica molecular. Os dados sao inseridos em uma matriz de carac-
teristicas de objetos x caracteristicas;

2. Dados numeéricos, chamados de distancia entre objetos, e construidos em uma ma-
triz de distancias de objetos x objetos.

Embora a filogenia seja uma area de pesquisa antiga, com muitos problemas e métodos
propostos |34], existem dois problemas importantes que sdo bastante estudados [16]:

e Problema da filogenia grande: dados um conjunto de objetos de entrada e uma
matriz de caracteristicas, encontre uma filogenia e uma rotulagao dos nos internos
de tal forma que os custos associados aos passos evolutivos seja minimizado;

e Problema da filogenia pequena: dados um conjunto de objetos de entrada, uma
filogenia e uma matriz de caracteristicas, encontre a rotulagao de nés internos que
minimize os custos associados aos passos evolutivos.

Telles et al [44] generalizam o problema da filogenia, admitindo a existéncia de ances-
trais vivos como noés internos (Figura 1.2). Este problema é adequado tanto para o estudo
de espécies que evoluem rapidamente, como virus, quanto para a construcao de filogenias
para objetos nao biolégicos, como imagens, documentos e registros de banco de dados.

Figura 1.2: Arvore filogenética com ancestral vivo b e demais espécies vivas nas folhas (r,
a, set).

Analogamente aos problemas da filogenia citados por Gupta et al. [16], temos o pro-
blema da filogenia viva grande e o problema da filogenia viva pequena:

e Problema da filogenia viva grande: dados um conjunto de objetos de entrada,
que possam ser ancestrais vivos, e uma matriz de caracteristicas, encontre uma
filogenia e uma rotulagao dos noés internos de tal forma que minimize os custos
associados aos passos evolutivos necessarios;



e Problema da filogenia viva pequena: dados um conjunto de objetos de entrada,
que possam ser ancestrais vivos, uma filogenia e uma matriz de caracteristicas,
encontre a rotulagao de nds internos que minimize os custos associados aos passos
evolutivos necessarios.

Por outro lado, algoritmos genéticos sao uma heuristica inspirada na evolugao de
organismos biologicos, e realiza operagoes similares as que ocorrem na natureza, como
mutagoes, sele¢ao natural ao longo de geracoes e recombinagoes [9]. Inicialmente, uma
populacao de solugoes possiveis para o problema é gerada, e uma funcao de fitness avalia
a qualidade de cada candidato. Entao, o algoritmo entra em um lago, que corresponde
a uma geracao, realizando certas operagoes em sua populagao. Essas operacoes, chama-
das de mutacoes e recombinacoes, alteram um individuo da populagao de acordo com a
sua codificacao, que modela caracteristicas de cada individuo, podendo ser um nimero
binario, inteiro, ou uma outra estrutura de dados, dependendo da aplicacao [22, 23]. Ao
final de cada geracdo, é realizada selecao natural' para compor a populacao da proxima
geragao [23].

Algoritmos genéticos sao utilizados para modelar a evolugao biologica em Inteligéncia
Artificial [23]. Problemas como o da filogenia grande podem ser modelados por um método
que permita que solugoes sejam criadas e melhoradas, avaliando toda sua populacao em
busca de uma solugao que expresse da melhor forma possivel as relacoes evolutivas entre
os organismos estudados.

1.1 Justificativa

Como o problema da filogenia viva proposto por Telles et al [44] é novo e ainda pouco
explorado, a proposi¢gao de novos métodos ou algoritmos usando metodologias diferentes,
eficientes e disponiveis publicamente, pode contribuir para seu uso em diferentes apli-
cagoes. Em particular, algoritmos genéticos constituem-se em uma técnica eficaz para
resolver problemas considerados dificeis e sao utilizados para construgoes de filogenias
por algoritmos como GAML [21] e GARLI [10].

1.2 Problema

Nao existem softwares que permitam construir filogenias vivas, em particular, nao
existe método para resolver o problema da filogenia viva usando como entrada uma matriz
de caracteristicas.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é construir uma filogenia viva, tendo como entrada
uma matriz de caracteristicas, usando algoritmos genéticos.

LA selecdio natural de um algoritmo genético avalia seus individuos de acordo com uma funcdo de
fitness definida, de modo a selecionar apenas os melhores candidatos que irdo compor uma solugao
do problema para a proxima geragao. As estratégias utilizadas para essa selecao sao variadas e serao
discutidas posteriormente.



Os objetivos especificos sao:

e propor e implementar algoritmos para o problema da filogenia viva pequena;

e propor e implementar algoritmos genéticos para o problema da filogenia viva grande
usando os algoritmos para o problema da filogenia pequena;

e executar o algoritmo proposto e analisar e discutir os resultados.

1.4 Descricao dos capitulos

No Capitulo 2, iremos detalhar os principais problemas relacionados a filogenia e alguns
métodos de construcao de filogenia. Aqui, falaremos sobre os dois tipos de entradas dife-
rentes, matriz de caracteristicas e matriz de distancias, e os problemas da filogenia grande
e da filogenia pequena, bem como daqueles relacionados a filogenia viva. Em seguida,
apresentaremos algoritmos genéticos, que serao usados para desenvolver o algoritmo para
construcgao de filogenia viva.

No Capitulo 3, iremos apresentar uma revisao de literatura focando nos algoritmos de
construgao de filogenia ja conhecidos e em alguns softwares comumente utilizados.

No Capitulo 4, iremos apresentar o algoritmo genético para resolver o problema de
construcao de uma filogenia, além de apresentarmos uma proposta para resolver o pro-
blema de construcao de uma filogenia viva.

No Capitulo 5, iremos apresentar os resultados obtidos com a execuc¢ao do software,
além de descrever as entradas utilizadas e mostrar como foi feita a calibragem de pa-
rametros do software. Discutiremos ainda dois estudos de caso realizados com dados
biologicos.

No Capitulo 6, concluiremos o trabalho, e vamos sugerir trabalhos futuros.



Capitulo 2

Filogenia viva e algoritmos genéticos

Neste capitulo, descrevemos conceitos basicos de filogenia e de algoritmos genéticos,
necessarios ao entendimento deste trabalho. Na Secao 2.1, apresentaremos a defini¢cao
de filogenia, suas aplicagoes e métodos de construcao de arvores filogenéticas baseados
em dois tipos de entrada possiveis: matriz de caracteristicas e matriz de distancias; e
algoritmos usados para construcao de filogenias de acordo com os dois tipos de dados de
entrada. Descreveremos também o problema da filogenia viva. Na Segao 2.2, apresenta-
remos inicialmente a motivagao biologica que permitiu a criacao de algoritmos genéticos,
uma heuristica utilizada para resolucao de problemas computacionais que exigem busca
exaustiva de um espaco de solugoes. Em seguida, descrevemos algumas operagoes utili-
zadas em algoritmos genéticos.

2.1 Filogenia

O DNA (4cido desoxirribonucleico) armazena informagoes necessarias para produzir
proteinas. Por meio da reproducao sexuada, o DNA é transmitido de uma geracao para
seus descendentes. Durante a replicagao de genes, podem haver "erros", conhecidos por
mutacoes. Através de varias geragoes, com mutacoes ocorrendo entre geragoes e ocasio-
nando pequenas mudangas em seus descendentes, espécies diferentes podem surgir. Esse
fato justifica a necessidade de estudar relagoes evolutivas entre espécies vivas atualmente.

Filogenia ¢ o estudo das relagoes evolutivas entre diferentes espécies e a reconstrugao
da historia evolucionéaria de um conjunto de individuos [36]. Geralmente, a filogenia é
representada por uma arvore rotulada com os individuos nas folhas. Individuos proximos
evolutivamente serao representadas com arestas indicando quao préoximos estao, e serao
conectados por um ancestral comum. O objetivo da analise filogenética é explicitar as
relacoes entre seus individuos e o tamanho das arestas.

No exemplo da Figura 2.1, temos uma arvore filogenética indicando a relacao entre
diferentes espécies (nossos individuos, nesse caso) de lagartos. Nessa figura, as espécies
em estudos estao nas folhas, representadas na dimensao horizontal, e os noés internos
representam ancestrais hipotéticos em um tempo remoto, na dimensao vertical. Estes nos
internos devem ser interpretados como um ancestral a partir do qual do qual duas espécies
divergiram. O ponto mais acima de todos, a raiz da arvore, pode ser interpretado como
o ancestral comum do qual todas as espécies derivaram ao longo do tempo da evolucgao.



Cnemidophorus Dipsosaurus  Callisaurus U«?La _ Phrynosoma
tigris dorsalis draconoides Scopara platyrhinos

Figura 2.1: Filogenia de lagartos, adaptado de [40]

Além da compreensao da histéria evolucionaria da vida, a filogenia tem diversos outros
usos, por exemplo, ajudar na predi¢ao de estruturas de proteinas e RNA, ajudar a explicar
a expressao génica e relacionar estruturas para criacao de novas drogas, entre outros [40].

Se possuirmos um sequenciamento genémico de diversos organismos e construirmos
uma arvore filogenética, é bastante provavel que organismos com sequéncias similares
derivem de um mesmo ancestral comum ou se encontrem a poucos nos internos, uns dos
outros, na arvore. A reconstrucao dessas arvores é o problema central da filogenia. Seu
maior proposito é predizer ou estimar qual seria a filogenia a partir de um conjunto de
espécies vivas atualmente, denominadas de objetos.

Existem dois tipos de entradas que podem ser utilizadas para a reconstrucao de uma
arvore filogenética: baseadas em caracteristicas ou baseadas em distancia. Ambos os
métodos e a maneira de construgao das arvores filogenéticas serao abordados a seguir.

2.1.1 Matriz de caracteristicas

Para a construcao de uma matriz de caracteristicas, devemos observar que:

e As caracteristicas utilizadas devem ter algum significado no contexto da construgao
da arvore;

e Cada caracteristica deve ser identificada de maneira independente das demais;

e Todos os estados observados de uma caracteristica devem ter evoluido de algum
estado original em um ancestral comum;

e Os noés internos sao chamados de objetos ancestrais hipotéticos. Os algoritmos
definem estados especificos para estes objetos, mas isso nao significa que eles tenham
algum significado biol6gico. O objetivo final destes ancestrais hipotéticos é agrupar
os individuos, que serao associados as folhas.



Definimos a matriz de caracteristicas como uma matriz M com n linhas (objetos) e
m colunas (caracteristicas). M;; denota o estado do objeto i em relacdo & caracters-
tica j. Podem haver até r estados distindos em cada caracteristica. Esses estados sao
representados por niimeros nao negativos.

Um exemplo de uma matriz de caracteristicas pode ser visto na Tabela 2.1. Neste
exemplo, lidamos com caracteristicas binarias, com valores possiveis de 0 ou 1, ou seja,
possui ou nao possui a caracteristica. Entao, nesta tabela, o objeto A, por exemplo, tem
as caracteristicas c; e co, € nao tem cs, ¢4 € cs.

Tabela 2.1: Exemplo de uma matriz de caracteristicas, com 5 individuos (A, B, C, D, E)
e b caracteristicas (c1, ¢z, ¢3, ¢4, C5).

Caracteristica
Objeto | ¢1 ¢ ¢3 ¢4 c5
A 1 1 0 0 0
B 0O 0 1 0 1
C 1 1 0 0 1
D 0 1 1 1 O
E 1 1 0 0 1

E possivel também a construcio de uma matriz com r estados distintos. Existem
exemplos em que temos que ordenar as caracteristicas de modo que a arvore s6 apresente
mudancas segundo uma ordem definida de estados. Estes estados podem ter uma ordem
linear, por exemplo, 3-1-4-2, ou serem parcialmente ordenados a partir de uma &arvore
de derivacao. Caracteristicas ordenadas sao chamadas na literatura de caracteristicas
qualitativas, e as nao ordenadas sao chamadas de caracteristicas cladisticas [36].

Filogenia Perfeita

Inicialmente, vamos explorar a propriedade da compatibilidade. Dado um conjunto
de caracteristicas que representam um conjunto de espécies, tentaremos encontrar uma
arvore filogenética que seja compativel com o méaximo de caracteristicas possivel. Para
iniciar a discussao do problema da compatibilidade, vamos assumir que a matriz seja
binéria, isto é, possua caracteristicas 0 ou 1.

Dada uma caracteristica ¢, podemos indicar seus valores nas folhas (0 ou 1), e indicar
nos nos internos da arvore o estado desta caracteristica. Quando apenas uma mudanca
para uma certa caracteristica é encontrada nas arestas de uma arvore, é dito que esta
arvore é compativel com esta caracteristica. Caso contrario, se existe mais de uma mu-
danca nas arestas da arvore, dizemos que a arvore é incompativel com a caracteristica.
Podemos expressar a propriedade da compatibilidade da forma descrita abaixo:

Propriedade de compatibilidade: Se uma caracteristica ¢ é compativel com uma
arvore T', entdo uma aresta (u,v) pode ser identificada em T, de tal maneira que

e Todas as folhas na subarvore de raiz v tem o mesmo estado s para a caracteristica
G

e As outras folhas possuem estado (1—s) (estado complementar) para a caracteristica
c.



Baseado no conceito de compatibilidade, o problema da filogenia perfeita pode ser
definido da seguinte forma [39]:

e Entrada: Dadas n espécies caracterizadas por m caracteristicas. A entrada é repre-
sentada na forma de uma matriz binaria M com n linhas e m colunas, onde M;; é
o estado da caracteristica j para a espécie ;

e M admite uma filogenia perfeita se e somente se existe uma arvore T' com raiz e n
espécies de tal modo que as m caracteristicas sao compativeis.

Existem dois problemas baseados em compatibilidade, descritos como:

e Problema da compatibilidade: Dadas n espécies caracterizadas por m caracte-
risticas binarias, representados por uma matriz binaria M, o problema é verificar
se este conjunto de espécies admite uma filogenia perfeita. Em outras palavras,
precisamos responder se existe uma arvore 7' tal que todas as m caracteristicas sao
compativeis com a arvore.

e Problema da filogenia: Dada a mesma entrada citada no item anterior, o pro-
blema é encontrar o conjunto maximo de caracteristicas que possam admitir uma
filogenia perfeita e, caso M nao admita uma filogenia perfeita, devemos encontrar
um subconjunto maximo que a admita.

Principio da parcimoénia

O principio da parciménia é definido como uma regra cientifica que diz que, se existem
duas respostas a um problema ou questao, e se, para que uma delas seja verdade, leis bem
estabelecidas da logica e da ciéncia precisam ser reescritas, ignoradas ou suspensas, entao
a resposta mais simples das duas é muito mais provavel de ser a correta [39]. Em outras
palavras, podemos dizer que a resposta mais simples que explica uma série de observacoes
é preferivel que a mais complexa.

Dito isso, a parcimoénia é o método mais popular para construcao de filogenias baseadas
em matriz de caracteristica. A ideia por tras da parcimoénia é construir uma filogenia com
o0 menor numero possiveis de mutacoes.

Existem dois grupos de problemas na parcimonia:

e Parcimoénia pequena: Encontrar a quantidade de parcimoénia, dada uma arvore
e uma determinada topologia;

e Parcimoénia grande: Encontrar a arvore com a melhor parcimonia.

O problema da parciménia pequena pode ser resolvido rapidamente, em tempo po-
linomial, pelos algoritmos de Fitch [14] e de Sankoff [35]. Ambos os algoritmos serao
discutidos no capitulo 4. Sung et al [40] mostraram que o problema da parciménia grande
¢ um problema NP-dificil, e pode ser aproximado com um algoritmo com tempo polino-
mial, mas que nao necessariamente converge para a melhor arvore (solu¢do 6tima).

Um algoritmo para o problema da parcimonia pode ser descrito com os quatro passos
seguintes:



1. Construa todas as arvores possiveis;

2. Para cada arvore e para cada coluna da matriz de entrada, conte o nimero minimo
de mudangas necessarias (mutagoes);

3. Calcule o escore de cada arvore calculando ntimero total de mudangas necessérias;

4. Escolha a arvore com o menor escore.

O passo 1 explora todo espaco de solugoes e para implementé-lo precisariamos resolver
o problema da parcimonia grande. Os passos 2 e 3 representam uma implementacao para
resolver o problema da parciménia pequena. Porém, o ntimero total de possibilidades de
entrada para o problema da filogenia pequena é muito alto. Com n folhas, a quantidade
de arvores binérias e sem raiz que sao possiveis chega a (ﬁg)% [12]. Para ilustrar o
aumento dessa quantidade em funcao do numero de folhas, podemos ver na Tabela 2.2
como esse niimero aumenta consideravelmente, com pequenos aumentos em nossa entrada.

Tabela 2.2: Numeros de arvores possiveis em fungao da quantidade de folhas
Objetos (folhas) Quantidade de arvores

4 3

6 105

8 10.395
10 2.027.025
15 710"
20 2-10%

Necessitamos de algumas heuristicas que possam encontrar uma solugao adequada
dentre todas as possibilidades de arvores. Borenstein [6] indica alguns métodos possiveis,
como os métodos hill-climbing 38|, Nearest-Neighbor Interchange [11] e algoritmos gené-
ticos [6]. Essas heuristicas retornam uma solugao aceitéavel em um espago de solugoes,
mas podem nao convergir necessariamente para a solugao 6tima do problema.

Maxima Verosimilhanga

O método da méxima verosimilhanca ¢ uma metodologia estatistica que tenta estimar
quais sao os parametros de um determinado modelo. Assim, a partir de um conjunto de
dados de entrada D, o método busca valores para os parametros de um modelo M de tal
forma que a probabilidade dos dados amostrados, nossa entrada D, seja a maior possivel.

Em filogenia, temos como entrada um conjunto de individuos, uma arvore filogené-
tica e uma matriz de caracteristicas, e podemos modelar M através de parametros que
representem suas duas principais componentes:

e Uma arvore com raiz, que representa a evolucao entre os individuos;
e Um parametro para cada aresta da arvore de entrada;

e Um modelo de substituigao que determine os custos de transigao de um estado para
outro.



Os modelos de substituigao utilizados sao basicamente formados por uma matriz @),
que possui os custos de transicao de um estado para outro, dentre os estados possiveis da
matriz de entrada. Dentre os diversos modelos que podem ser utilizados, incluem-se os de
Canveder-Felsenstein [8], Jukes-Cantor [18| e Hasegawa-Kishino-Yano (modelo HKY) [17].
Na maior parte dos modelos, sao apresentados custos de transi¢ao entre as quatro bases
de DNA possiveis, utilizando no calculo a probabilidade de transi¢ao entre cada estado e
a frequéncia de cada um.

Quanto a evolugao que ocorre nos individuos ao longo do tempo, assume-se que:

e As caracteristicas evoluem de forma idéntica e independente;

e A arvore possui a propriedade de Markov, ou seja, a evolucao que ocorre em uma
subarvore ¢ independente das outras partes da arvore.

Portanto, possuimos um modelo, isto é, uma arvore com seus parametros e um mo-
delo de transicao de estados, e queremos calcular a probabilidade que os dados observados
possam ocorrer a partir dessa modelagem. A partir de varios modelos possiveis, pode-
mos calcular a funcao que represente essa probabilidade e seu resultado para cada um,
buscando seu méximo valor. O valor dessa funcao também é conhecido por likelihood
(verossimilhanga). O valor méximo entre os likelihood analisados indica que o modelo é o
melhor dentre todos os analisados, para a entrada em estudo.

Vamos mostrar o calculo da verossimilhanca através de um exemplo simples. Assuma
que temos quatro objetos, cada um possuindo um sequenciamento genoémico, e um ali-
nhamento, sem gaps, entre as sequéncias. O alinhamento é representado através de uma
matriz de caracteristicas (entrada), mostrada na Tabela 2.3, e cada caracteristica possui
quatro estados possiveis (A, G, C e T). Temos como modelar a relagao entre esses quatro
individuos por uma filogenia, com seis nés e sem raiz, representada na Figura 2.2 (a). Os
quatro individuos de entrada estao representados pelos nos (1), (2), (3) e (4), e os nés (5)
e (6) representam nos internos, ancestrais hipotéticos. Precisamos analisar o likelihood de
nossa entrada para essa modelagem.

Tabela 2.3: Matriz de entrada representando um alinhamento genético de quatro espécies
distintas

1 j N
1) A GGCTGCC CAA A
2) AGGTTC CGA A A
B) AGCCCAGAA -—-A
4 A TTTCGGAA ---C

Necessitamos calcular o likelihood de cada uma das colunas separadamente, analisando
a filogenia de entrada (nosso modelo). Tomemos como exemplo a coluna de entrada j.
E conveniente estabelecer uma raiz para a arvore de nosso modelo, e escolhemos um né
interno arbitrariamente para isso. A arvore esta representada na Figura 2.2 (b). Para
calcular o likelithood da coluna j, rotulamos cada folha com sua caracteristica correspon-
dente na coluna. Os cenarios possiveis para os nos internos 5 e 6 seriam de rotulacao por
cada um dos nucleotideos A, G, C e T, perfazendo um total de 4 x 4 = 16 possibilidades.
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Figura 2.2: Arvore de entrada com quatro objetos e drvore com raiz correspondente

Essas 16 possibilidades representam todos os cenarios possiveis dos quais os nucleotideos
presentes nas folhas possam ter evoluido.

O valor do likelthood total, representado por L, é o produto do likelihood para cada
coluna separadamente.

L=L(1) x L(2) x -+ x L(N) = [] L(;) (2.1)

Como valores individuais de L sao ntmeros muito pequenos, é conveniente somar o
logaritmo de cada coluna separadamente, resultando no valor do logaritmo total, repre-
sentado em [nL.

InL = InL(1) + InL(2) + - -- + InL(N) = Y _InL(j) (2.2)

Apobs o somatorio do valor do likelihood de cada coluna da matriz de caracteristicas,
temos o valor total, que avalia a filogenia em relacao a matriz de entrada. Esse valor é
utilizado como fungao de fitness dos algoritmos genéticos que serao discutidos no Capi-
tulo 3.

2.1.2 Matriz de distancias

Tendo como entrada uma matriz de caracteristicas, estamos interessados em mini-
mizar a quantidade de mutacoes. Intuitivamente, podemos dizer que espécies proximas
evolutivamente deveriam estar em posicoes proximas em uma filogenia. Isso motivou a
definigao de distancia entre duas espécies [39].

Para as defini¢oes abaixo, iremos considerar uma matriz de distancias M,,«,,, de modo
que M;; represente a distancia entre os objetos i e j.

Definicao 2.1. Uma matriz de distancias M é métrica se e somente se ela satisfaz as
seguintes condigoes:

e Simetria: M;; = Mj;
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e Irreflexividade: M;; = 0;
e Desigualdade triangular: M;; + M, > M.
Exemplo 2.2. Na Tabela 2.4, podemos observar essas trés propriedades.

Tabela 2.4: Um exemplo de matriz de distancias M55, onde M;; representa a distancia
entre espécies ¢ e j

M| al|b|cl|d]|e
a | 0] 8] 8|14 |14
b | 8| 01| 2 |14 14
c | 8|20 14|14
d |14 14|14 ] 0 | 10
e |14 114114 (10| O

Nas proximas duas defini¢oes, admitimos que a matriz ja satisfaca a condicao de ser
métrica.

Definicao 2.3. Seja S um conjunto de espécies, seja M a matriz de distancias para S.
M é uma matriz métrica aditiva e T' é uma arvore aditiva se:

e Cada aresta de T é positiva e cada folha é rotulada por uma espécie distinta de T’

e Para cada 7,j € S, M;; ¢ igual a soma dos pesos das arestas no caminho de ¢ até j.

Uma matriz aditiva métrica possui uma propriedade importante, a condi¢ao dos quatro
pontos. O teorema ¢ descrito por Buneman [7].

Teorema 2.4. Uma matriz M € aditiva se, e somente se, para quaisquer quatro espécies,
podemos rotuld-las como i, 3,1, k tal que em S, temos

M, + My = My + My, > M;; + My

Uma ilustracao do teorema pode ser visto para os quatro pontos ¢, j, k, [ mostrados na
Figura 2.3. Baseada nesta condigao, podemos verificar se uma matriz ¢ aditiva ou nao.
Além disso, caso M seja aditiva, existe uma arvore aditiva 1" que a represente. Segundo
a Figura 2.3, temos que:

Mik + Mjl = (Mw + Mxy + Myk) + (M]x + Maﬂy + Myl) - sz + Mj:c + Myk: + Myl + 2Mxy

Mjk + Mil = (M]x + Maﬂy + Myk) + (sz + Maﬂy + Myl) - sz + Mj:c + Myk: + Myl + 2Mxy
Mij + Mkl == sz + ij + Mky + Myl
A prova para a condigao dos quatro pontos pode ser verificada notando que M;,+M;; =
Mil + Mjk > Mij + Mkl'
A Tabela 2.5 nos d4 um exemplo de uma matriz aditiva métrica e a Figura 2.4 sua

arvore correspondente. Temos uma filogenia sem raiz e que satisfaz as condi¢oes descritas
na definicao de arvore aditiva.
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Figura 2.3: A condigdo de quatro pontos de Buneman [41]

Tabela 2.5: Um exemplo de matriz métrica aditiva [41]
M|al|b|c|d]|e
011109 |15
1110 | 3 12|18
10 3| 0 |11 17
9 11211 0 | 8
15 18|17 8 | 0

OO |

Definicao 2.5. Seja M uma matriz aditiva métrica. M é dita ultramétrica e a arvore T'
é dita ultramétrica se:

e A distancia entre duas espécies ¢ e j € igual a soma dos pesos das arestas no caminho
entre 7 e j;

e Uma raiz da arvore 71" possa ser identificada de tal modo que a distancia da raiz a
cada uma das folhas seja a mesma, ou seja, tenha um valor fixo.

A matriz da Tabela 2.4 representa uma matriz ultramétrica, e uma arvore 1" ultramé-
trica com raiz pode ser representada com as propriedades descritas, como mostrado na
Figura 2.5.

A seguir, apresentaremos alguns métodos de construgao de filogenias baseadas em
matriz de distancias.

UPGMA

O UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) constréi uma
filogenia baseada em uma matriz ultramétrica [41].

Considere uma arvore ultramétrica 7. Um subconjunto de espécies de S que formem
uma subarvore de T é chamada de cluster. Cada espécie isoladamente também forma um
cluster. Defina a altura(u) como sendo o caminho de um n6 interno u a cada um de seus
descendentes que sejam folhas. Como a arvore é ultramétrica, esta altura é igual, pois
cada subéarvore de uma arvore ultramétrica também é ultramétrica. Sejam ¢ e j folhas
descendentes de u. Para que a distancia da raiz para ambas as folhas seja a mesma, a

altura(u) = M;;/2.
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Figura 2.5: Uma arvore ultramétrica formada a partir da matriz da Tabela 2.4 [41]

Para quaisquer clusters C e Cs, definimos que

ZiECLjECzMij
|C1| % |Gy

Assim, para um conjunto C' de clusters, sejam C; e C; dois clusters em C, e seja
Cy uma arvore formada unindo C; e C; com uma raiz. Cj é um cluster (subarvore) da
arvore ultramétrica T. O processo de construcao da arvore é ilustrado na Figura 2.6.
Inicialmente, cada folha é um cluster. Gradativamente, partindo das distancias minimas
entre clusters, o algoritmo UPGMA une dois clusters e em n — 1 interagoes, o algoritmo
cria a arvore ultramétrica.

A complexidade final do algoritmo ¢ de O(n?) e a complexidade de espago, definida
pela matriz usada, é de O(n?) [39].

dist(Cl, Cz) = (23)

WPGMA

O WPGMA ( Weighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) funciona de maneira
similar ao UPGMA [41]. A diferenga é no célculo da distancia entre os clusters, que faz
com que cada espécie contribua igualmente ao resultado final. A Equacao 2.4 mostra
como calcular as distancias do cluster recém criado a todos os outros clusters, onde C; e
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Figura 2.6: Constru¢ao de uma arvore ultramétrica [41]

C; sao clusters a serem unidos, C}, o cluster resultante dessa uniao, C, cluster em C mas
nao em C}, n; e n; sao os tamanhos respectivos de C; e Cj.

n; * dist(C;, Cy) + n; * dist(C}, Cy)
n; +n;

dist(Cij, Cy) = dist(Cy, Cy) = (2.4)

Reconstrucao de arvore aditiva

A matriz ultramétrica permite estimar o tempo biolégico que teria ocorrido ao longo da
evolugao das espécies. Porém, nem sempre as taxas de evolugao sao fixas, o que permitiria
construir uma filogenia ultramétrica. Essas taxas variam de acordo com genes, espécies
e familias diferentes [45]. Vamos apresentar um método para construgao de filogenias a
partir de uma matriz métrica aditiva.

Supondo que M seja uma matriz métrica aditiva, podemos construir uma arvore adi-
tiva com complexidade de tempo O(n?). Esta construgao ¢ realizada por inser¢oes conse-
cutivas, e o método foi proposto por Waterman et al [46].

Antes de mostrar o algoritmo, precisamos definir a regra de insercao dos 3-pontos,
que nos indica como inserir uma terceira folha em uma determinada aresta. Suponha que
necessitamos inserir um objeto B em uma arvore inicialmente formada pelos objetos A
e C, com uma aresta que os ligam. A matriz de distancias que representa este exemplo
pode ser vista na Tabela 2.6.

Para isso, conectamos o novo né B por uma aresta e”. A distancia entre A e C' esté
representada na Tabela 2.6 e possui valor Mo = 7. Pela regra dos 3-pontos, a nova
aresta que liga B aos demais objetos ira cortar a aresta de distancia M 4o em um ponto
v. Quanto as distancias das arestas, percebemos que:

Map + Mpc = dap + dpc = day + dyp + dpy + dyec =2 - dyp + dap (2.5)
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Tabela 2.6: Matriz métrica aditiva para o exemplo de reconstrucao de uma arvore adi-
tiva [45]

M|A B C D E
A0 3 7 10 7
B 0 8 11 8
C 0 9 6
D 0 5
E 0
Chegamos ao valor da nova aresta inserida, que seria
1
dyp = é(dAB +dpc — dac) (2.6)
e substituindo, chegamos as equacgoes
day = dag — dyp (2.7)
dey = dop — dyp (2.8)

Assim, conectamos B pela aresta e” de peso
5(dap +dpc — dac) = 5= =2

Posteriormente, tentamos conectar D por uma aresta e” pelo caminho entre os nés B
e C. O peso desta aresta seria e” de

(dpp +dep — dpe) = 1H2=2 =6

Essa inser¢ao faz com que D seja inserido na posigao indicada na Figura 2.7, quebrando
o caminho de B a C'. A Figura 2.7 indica as inser¢oes de B e D realizadas até aqui.

Figura 2.7: Inser¢ao dos novos nés B e D em T’ segundo a matriz de distancias da
Tabela 2.6

Finalmente, conectamos E por uma aresta e” e tentamos inseri-lo no caminho entre
B e C. O tamanho de e” seria de

(dpp +dep — dpe) = 82 =3

o que fard com que a nova aresta seja inserida no né v indicado pela Figura 2.8. Assim,
recalculamos e repetimos o procedimento substituindo C' por D. O novo peso da aresta

e sera de
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Ydpe +dpp —dpp) = 51 =1

e o procedimento ¢ finalizado, recalculando as demais arestas e resultando na filogenia
mostrada na Figura 2.8.

Figura 2.8: Insercao do n6 E da matriz de distancias da Tabela 2.6, ap6s uma repetigao
do procedimento de insercao da aresta e

Neste momento, podemos mostrar o algoritmo para, a partir da matriz M e um con-
junto de objetos O, construir uma arvore 7'. Inicialmente, o algoritmo escolhe dois objetos
arbitrarios ¢ e j e os conectam por uma aresta de peso M;;, resultando em uma arvore
intermediaria T’. Iterativamente, para cada objeto k € O ainda nao presente em T, faca:

1. Escolha um par de folhas i,j € T";
2. Compute o peso da aresta a* pela regra dos 3-pontos;

3. Se a insercao de a* em T” implica que a aresta tenha que ser inserida dentro de outra
aresta, entdo divida a aresta, insira um né interno e conecte a* aquele né. Ccaso
contrario, substitua j (ou i) por outra folha da subarvore que estaria conectada ao
ponto de inser¢ao e continue com o passo 2.

Neighbor joining

O método neighbor joining [33] consiste em gerar uma arvore a partir de uma matriz
de entrada M nao aditiva através da geragao de clusters, iniciando pelos vizinhos mais
proximos, unindo dois clusters em cada iteragao. Inicialmente, o método considera como
um cluster cada uma das espécies, depois une dois clusters a cada iteragao, até que restem
dois grandes clusters a serem unidos por uma raiz, resultando na arvore final.

A Figura 2.9 mostra os passos do algoritmo, a partir de uma matriz de distancias M de
tamanho n x n como entrada. O algoritmo ¢ inicializado de maneira que cada folha forme
um cluster. Depois, dois a dois, os clusters sao unidos, combinando os mais préximos do
grupo, as novas arestas sao calculadas, o conjunto de clusters atualizado até que restem
apenas os dois ultimos, que serao unidos pela raiz formando a arvore final.

Inicializacao:

1. Seja Z =1,2,...,n o conjunto inicial de clusters.
2. Para cada i,j € Z, faca dist(i, j) = M,;.
Passos iterativos: repita os passos abaixo n — 1 vezes:

1. Para cada cluster A € Z, compute uy = ﬁ > pezdist(D, A)
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2. Encontre dois clusters A, B € Z tais que dist(A, B) — us — up ¢ minimo.

3. Faga A e B como duas subarvores de um no interno r. Nomeie este cluster resultante
como C.

4. Compute os pesos das arestas:

da, = %dist(A,B) + %(uA —up) e ds = %dz’st(A, B) + %(uB —uy)

5. Atualize o conjunto de clusters Z = Z UC — A, B.

6. Atualize os pares de distancias entre os clusters em Z: compute dist(D,C') para
cada D € Z —C,

dist(D, C) = dist(C, D) = i(dist(A, D) + dist(B, D) — dist(A, B))

Intermediate  collecuons of clusiers i Z

VANV NSRVANVAN

r After some ileration

remaining clusters

Lo join

Final Tree One cluster

7 >

These are the leaves nodes
each corresponds to one species

Figura 2.9: Método de construgao de uma éarvore filogenética usando neighbor joining [41|
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2.1.3 Filogenia viva

Na filogenia convencional, o resultado da construgao da historia evolucionéria de um
conjunto de objetos é uma arvore cujas folhas sao os objetos e os nés internos sao ancestrais
comuns hipotéticos. A filogenia viva, definida por Telles et al [44], trabalha com ancestrais
comuns que podem estar na lista de objetos de entrada. Caso nossos objetos de estudo
sejam espécies, os nos internos representam ancestrais vivos. Outras aplicagoes incluem
a anélise de populagao de virus, organismos de réapida evolucao, analise de documentos,
imagens, etc.

Filogenia viva baseada em matriz de distancias

Comprovaremos que, dada uma matriz qualquer aditiva M™ de n objetos, é sempre
possivel construir uma filogenia viva, representada por uma arvore 7". Dizemos que

T" ~ M™ (arvore T' é compativel com a matriz M).

Seja M* aditiva e T* tal que M* ~ T*. Um novo objeto 0,4, distinto é acrescentado.
Podemos adicionar esse objeto de tal forma que T#+1 ~ MFK+1,

Para provar, primeiramente assumimos a possibilidade de, a partir de dois nés apenas,
o novo no ser acrescentado. Entao, de uma arvore 72 com z e y, adiciona-se z gerando
T3. Nos trés primeiros casos estudados, assume-se z sendo inserido na mesma aresta de
x e y, ou entre os nés ou nas pontas. A Figura 2.10 ilustra as situagoes possiveis. Nela,
¢é possivel observar que algumas vezes o né z se torna um ancestral vivo, e outras vezes
os né6s x ou y tornam-se ancestrais vivos. Nas figuras, diferenciamos ancestrais vivos de
hipotéticos com a cor do n6é que os representam: ancestrais vivos sao pintados de preto,
assim como as folhas, enquanto ancestrais hipotéticos sao representados por um circulo
com interior branco.

x Myy Y x M. z M., Y
Q0 L L ]
T My y & My M,. z
o0 . 2
T Mgy Y z M,, = My, y
¢ —0 r——0

Figura 2.10: Casos de insercao de um novo né z em uma arvore contendo inicialmente os
nos x e y [44]

Além disso, é possivel inserir z conectando-o a um novo noé interno ¢, que se torna um
ancestral hipotético de x,y e z. O caso é similar ao ja discutido na matriz aditiva e as
distancias podem ser calculadas pelas Equacgoes 2.6, 2.7 e 2.8.

Para k > 3, a prova que um né z pode ser adicionado a T*, resultando em uma nova
arvore TF+1 ~ M*+1 pode ser descrita pelos passos indutivos a seguir. Analisamos quatro
casos distintos de insercao para que possamos comprovar que d,,, = M., para qualquer
noé w # x, .

1. Caso 1: temos que M,, + M., = M,,. Suponha que o n6 w fica fora do caminho
entre z e y, caminho que z é inserido. O novo n6 z pode se tornar um ancestral vivo
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Figura 2.11: Caso 1: insergao de z como ancestral vivo [44]

no caminho de x, y ou substituir um no interno ¢, anteriormente ancestral hipotético,
conforme ilustrado na Figura 2.11.

2. Caso 2: temos que M,, = M,, + M,.. Desta maneira, z passa a ser conectado por
uma nova aresta a y, conforme Figura 2.12.

i t
Figura 2.12: Caso 2: insergao de z em nova aresta [44]

3. Caso 3: temos que M,, = M, + M,.. Caso similar ao caso anterior.

4. Caso 4: se nenhum dos anteriores ocorrerem, z deve ser conectado a um novo né.
Este n6 ¢ ao qual z seré conectado por uma nova aresta pode ser um novo ancestral
hipotético ou um noé ja existente, seja vivo ou nao. Os casos possiveis de inser¢ao
estao ilustrados na Figura 2.13.

As condigoes dos quatro pontos para provar que a arvore gerada a partir de M a
partir dos casos citados é aditiva é demonstrada em Telles et al [44]. O algoritmo possui
complexidade de tempo O(n?).

Algoritmo para matriz de caracteristicas da filogenia viva

Necessitamos construir uma arvore com raiz que represente a relacao evolucionaria
dos objetos. A arvore é construida a partir de uma matriz n X m binaria, representando
os objetos e as caracteristicas presentes em cada objeto. O algoritmo para filogenia viva,
descrito no Algoritmo 2.1, é uma simples adaptagao do algoritmo de Waterman et al [46|
e possibilita a geracao de ancestrais vivos. A complexidade de tempo desse algoritmo é
polinomial, O(n *m).
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ur w

Figura 2.13: Caso 4: possibilidades de inser¢ao de z a um noé ¢ entre z e y [44]

Algorithm 2.1 Algoritmo Perfect-Live-Phylogeny (M) [44]
1: Crie a raiz
2: fori=1tondo
3:  cur =raiz

4:  for j=1tomdo

5 if M;; =1 then

6 if ndo existem arestas (cur, u) rotuladas com c; then
7 crie n6 u e aresta (cur, u) rotulada c;

8 end if

9: cur =u

10: end if

11:  end for

12:  rotule cur com o;
13: end for

14: return raiz

2.2 Algoritmos genéticos

O homem utiliza a ciéncia para gradualmente obter o conhecimento necessério para
compreender fendémenos que ocorrem no mundo. Ganhamos a capacidade de predizer,
até certo grau, o tempo, movimento dos astros, eclipses, variacoes econdénimcas e outros
fendmenos naturais e culturais. A introduc@o desta se¢ao ¢ baseada em Mitchell [25].

Desde o inicio da computacao, com os cientistas Alan Turing e John von Neumann,
entre outros, ja havia um objetivo de criar algum tipo de inteligéncia artificial, uma
espécie de vida artificial. Esses pioneiros se interessavam muito por Biologia, Psicologia,
Eletronica e outros sistemas naturais encontrados no mundo para tentar guiar a construcao
dessa inteligéncia computacional. As motivagoes bioldgicas foram aprimoradas com o
passar dos anos, mas foi principalmente nos anos 80 que elas passaram a ser estudadas por
uma comunidade de pesquisadores, passando por temas como redes neurais, aprendizado
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de maquina e computacao evolucionaria.
A area da Computacao Evolucionéria, na qual podemos citar algoritmos genéticos,
baseia-se em mecanismos encontrados na natureza. Possuem, em geral, trés ideias basicas:

1. A criacao de uma populacao de solugoes;
2. A criagao de uma funcao que avalie os individuos da populacao;
3. A criacao de operadores de selecao, que gerem mutagoes e recombinagoes.

A evolugao pode ser usada como uma inspiragao aos problemas computacionais, porque
seus mecanismos sao adequados a diferentes situacoes, dentre as quais podemos citar a
evolugao. Muitos problemas necessitam uma busca exaustiva em um grande ntimero
de possibilidades de solugoes. Além dessa inteligéncia estratégica, um certo grau de
paralelismo computacional também ¢é desejavel para resolugao de problemas desse tipo.

2.2.1 Conceitos biolégicos

Na Biologia, devido as imensas possibilidades de sequéncias de DNA ou RNA distintas,
também sao grandes as possibilidades de um organismo expressar proteinas. Entretanto,
é desejavel que esse organismo se adapte bem ao seu meio, isto é, consiga sobreviver e
reproduzir em seu ambiente. A evolucdo, através de mutacoes ou recombinacoes, é um
mecanismo pelo qual sdo geradas solugoes inovadoras para problemas complexos (sobre-
vivéncia no meio).

Os conceitos biologicos a seguir |9] sao utilizados em algoritmos genéticos como uma
analogia ao mundo bioldgico:

e Organismo é um ser que possui uma série de regras e é constituido de células. Em
cada célula, existe um conjunto de cromossomos;

e Cromossomos sao cadeias de DNA que servem de modelo para o organismo inteiro.
Um cromossomo ¢ constituido por genes;

e Genes sao constituidos por DNA. Cada gene ira codificar algum tipo particular de
proteina do organismo. Cada gene tem sua posi¢ao propria dentro do cromossomo;

e Genoma é o conjunto completo de cromossomos de um organismo;

e Fenotipo é um conjunto de caracteristicas fisicas que sao expressas por um orga-
nismo, representando o resultado de seus genes. Pode ser, por exemplo, a cor dos
cabelos, olhos ou tipo fisico, como altura e estrutura muscular;

e Recombinagao ¢ um processo em que dois organismos se combinam e passam seus
genes aos descendentes, que passam a ter metade dos genes de cada um dos pais;

e Mutacg@ao é um processo que modifica ligeiramente elementos de um DNA, ou seja,
ocasiona pequenas alteragoes na sequéncia de bases (A, C, G ou T). Apds uma
recombinacao, é possivel que o novo descendente também sofra mutagao;

e [itness do organismo, também chamado de valor adaptativo ou aptidao, é uma
medida de quao adaptado o organismo estd ao meio, uma espécie de funcao que
mede sua taxa de sucesso. Para organismos vivos, esta seria uma medida de sua
capacidade de sobrevivéncia.
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2.2.2 Operagoes de algoritmos genéticos

Na Figura 2.14, apresentamos um esquema geral de um algoritmo genético e do pro-
cesso evolutivo de sua populagao. No esquema, a populagao (population) é inicializada
(initialization), os pais (parents) da nova geragao sao selecionados, sofrem processos de
recombinagao e mutacao e geram descendentes (offspring). A partir dai, os sobreviventes
fazem parte de uma nova populagao em uma nova geragao, e o processo é repetido até
um determinado critério de terminagao.

Parents
> Parents
Initialization
Recombination
Population
A Mutation
£ . W
Termination -
Offspring
Survivor

Figura 2.14: Esquema geral de processo evolutivo [9]

De acordo com as defini¢oes descritas no pardgrafo anterior, temos um exemplo simples
de pseudo-codigo no Algoritmo 2.2 .

Algorithm 2.2 Algoritmo Genético [9]
Inicialize a populagao com uma solugao aleatoria
Avalie cada individuo (fungao de fitness)
repeat
1. Selecione os pais;
2. Recombine pares de pais;
3. Realize mutagoes na nova geracao;
4. Avalie novamente cada individuo para proxima geracao
until condi¢ao de término alcancada

O fluxograma da Figura 2.15 representa uma implementagao possivel de um algoritmo
genético. Nele, temos alguns passos iniciais, a geracao de individuos e definicao do fitness
de cada um, e posteriormente o lago principal do algoritmo, representando cada geracao.
Dentro das geracoes, individuos sao selecionados para sofrerem recombinagoes e mutacoes
e passam pela funcao de fitness para serem avaliados. Um critério de terminacao avalia
se o algoritmo chegou ao fim ou uma nova geracao deve ser criada.

Codificagao

Para fazer uso de um algoritmo genético, é necessério definir a codificacao que sera
utilizada para cada individuo, geralmente definida de acordo com cada problema. As
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operator to incorporate
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Mutation to produce Mutated
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Terminate?

Mutation Scoring : assign
Finished? fitness to off- spring

Finish

Figura 2.15: Fluxograma de um algoritmo genético [9]

codificagoes podem ser binarias, de diversos valores, de permutagao ou de arvores, por
exemplo.

Cada cromossomo (individuo) pode possuir diversos genes. Para ilustrar a codificagao,
tomemos como exemplo a codifica¢ao binaria. Um cromossomo poderia ser, neste exemplo,
um vetor de genes na forma binaria. Cada cromossomo abaixo contém alguns genes de 4
bits cada:

e Cromossomo 1: 1101 1001 0011 0110
e Cromossomo 2: 1101 1110 0001 1110

Se definirmos que o valor representado pelos 4 bits pode ser lido como um valor nu-
mérico, terfamos valores de 0 a 15 representados em cada um dos genes. Neste caso, as
operacoes de mutagao poderiam alterar um bit de algum gene, e operagoes de recombi-
nacao poderiam combinar genes de diferentes individuos para formar um descendente.

Quanto a representacao de grafos, existem alguns tipos de codificagoes disponiveis.
Seja um grafo G' de n nos e m arestas possiveis. Raidl et al [29] citam algumas codificagoes
possiveis:
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e Pruefer numbers: representados por vetores de ntimeros inteiros, de tamanho n — 2.
Cada vetor representa uma arvore distinta, e toda arvore pode ser construida a
partir dos ntumeros de Pruefer, definidos em Abuali et. al [4];

e Vetor de caracteristicas: representados por uma string binaria em que cada posi¢ao
corresponde as arestas possiveis do grafo GG, e o vetor indica quais dessas arestas
fazem parte dele;

e Network random keys: representados por vetores de tamanho m, sendo m o total
de arestas possiveis. Cada valor do vetor representa o peso da aresta. O vetor é
ordenado por pesos;

e FLink-and-Node Biasing: representados por um vetor que indica pesos associados
aos nos e, opcionalmente, as arestas. Utiliza o algoritmo de Prim [26] para recuperar
o grafo.

Cada solugao de codificagao deve ser estudada de acordo com o problema estudado.
Para problemas que necessitem representar arvores em topologia estrela, por exemplo, a
codificagdo de Pruefer possui uma localidade aceitavel [31], ou seja, alteragoes pequenas
no grafo codificado provocam pequenas alteragoes no grafo final. Ja em outras topologias,
essa codificacdo pode nao ser adequada, uma vez que pequenas alteragoes provocariam
grandes alteragoes topologicas [32]. A codificagao possui grande influéncia para que um
algoritmo genético encontre um 6timo local, portanto, deve ser escolhida apropriadamente.

Na utilizacao de algoritmos genéticos para filogenia, sao mais utilizadas arvores biné-
rias, que sdo um tipo particular de grafo. Algoritmos como GAML [21] e GARLI [10], por
exemplo, utilizam o formato newick [43] para codificar as arvores filogenéticas. Alteragoes
sao realizadas na topologia diretamente através de determinadas operacoes, descritas na
Secao 3.2, em vez de alteragoes realizadas diretamente na codificagao da arvore.

Reproducao e selecao

Usualmente, a primeira acao de um algoritmo genético é aplicar a reproducao e selecao
nos individuos, isto €, selecionar os pais dos quais virao os novos descendentes. Devemos
selecionar os individuos que melhor se adaptam a solucao, ou seja, algo semelhante com
a sobrevivéncia dos melhores que ocorre no mundo biologico.

A funcao de fitness do algoritmo é a responsavel por definir a qualidade de cada um
dos individuos. E possivel selecionar multiplas copias de determinado individuo para a
proxima geracao, ou realizar operagoes que os selecionem. Os métodos utilizam uma
fungao de fitness f(x), onde F; é o fitness do objeto i, p; a probabilidade do objeto i
ser selecionado, n o total de individuos em uma populacao. Alguns desses métodos sao
listados abaixo:

e Selegao de roleta: a probabilidade do "™ individuo ser selecionado depende de

seu fitness em relagao ao somatorio total. Quanto maior o valor de fitness, mais
adequado julgamos ser o individuo e mais chances ele teria de ser selecionado. E

definida como
F;

Pi= = o (2.9)
Zj:l Fj
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e Selecao de Boltzmann: a sele¢ao introduz o conceito de temperatura e a introduz
como parametro no calculo da distribuicao de probabilidade de Boltzmann. A altas
temperaturas, as probabilidades se tornam mais uniformes do que em temperaturas
mais baixas;

e Selecao por rank: a selecao é uma probabilidade baseada na posi¢ao do individuo
em um rank. Em vez de ser em fungao do valor de fitness, é em funcao da posigao
do individuo em relacao aos demais;

e Selecao de campeonato: similar a selecao por rank, mas difere na maneira de
implementacao, pois a selecao por rank necessita ordenar os individuos pelo fitness
antes de serem selecionados, consumindo recurso e tempo computacional. Na selecao
por campeonato, dois individuos sao selecionados aleatoriamente, e caso um valor
aleatorio r seja maior que um parametro k, por exemplo, r entre 0 e 1 e k = 0.75,
entao apenas o individuo com melhor fitness é selecionado. O método e anélise
foram propostos em Goldberg e Deb [15];

e Selecao steady-state: a maioria dos algoritmos genéticos modificam a nova gera-
¢ao em grande nimero de individuos. Nesse método, uma boa parte da populagao
anterior é mantida na nova geracao, o que pode ser utilizado para resolver problemas
em que o conjunto de solucoes é importante como resposta, e em que lembrar de
um conjunto de solugdes anteriores pode ser 1util [25].

Uma variacao da selegao por rank foi utilizada por Meyer e Packard [24]. A diferenga
¢ que foi utilizada uma estratégia elitista, em que F individuos foram selecionados para
os descendentes, todos copiados do primeiro do rank, e outros N — E individuos sao sele-
cionados para compor a nova geracao. Esse método pode ser util em casos onde a fungao
de fitness provoca algum tipo de ruido, geralmente ocasionado por alguma aleatoriedade
provocada pela fungao [25].

Crossover

Operacoes de crossover sao utilizadas para combinar dois pais e produzir um novo
cromossomo para a geragao descendente. O objetivo do crossover é que um novo indivi-
duo, composto por dois individuos da geragao anterior, pode conter caracteristicas (genes)
positivas de cada um dos pais, resultando em um descendente mais forte.

As operagoes podem ser dos tipos: um-ponto, dois-pontos, uniforme, aritmética ou
heuristica. Os tipos de operacoes que serao adotadas dependem muito da maneira em
que os cromossomos sao codificados. As operagoes de um-ponto escolhem um ponto do
cromossomo, quebram o pai neste ponto e realizam um intercAmbio de seus genes com
outro pai, também cortado neste mesmo ponto. Podem ser facilmente visualizadas com
codifica¢Ges binarias. A operacao de dois-pontos é similar, difere apenas por quebrar
o individuo em dois locais distintos e realizar a troca. Ambas as operac¢oes podem ser
visualizadas na Figura 2.16.

A operacao uniforme determina, com certa probabilidade, de qual pai vira cada um
dos genes. Ela permite que os descendentes contenham uma mistura maior de segmentos
dos pais em vez de apenas um ou dois segmentos de cada um.

Operagoes aritméticas trabalham com codificagoes em ponto flutuante, por exemplo.
Os descendentes sao gerados de acordo com um parametro a que indica um peso de 0 a
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Parent 1 11011 00100110110 Parent 1 11011 0010011 0110
Parent 2 11011 11000011110 Parent 2 11011 1100001 1110

il -] 1011 11000011110 iUl 1011 0010011 0110
UL 10 11 00100110110 offspring 2 ETEENLIETLEENCEET:

Figura 2.16: Exemplos de crossover um-ponto e dois-pontos [9]

1, e que é multiplicado em cada um dos genes dos pais para gerar a nova geracao. Por
exemplo, podemos obter dois descendentes na forma:

1. ax Pail + (1 — a) * Pai2
2. ax Pai2+ (1 — a) * Pail

Também é possivel a definicao de crossovers variados, como veremos no Capitulo 3,
nas recombinacoes de cromossomos codificados como arvores. Essas operagoes variadas,
geradas de acordo com cada problema a ser resolvido, consistem nas operacoes heuristicas.

Mutagao

A mutacao é realizada apo6s o descendente ter sido selecionado, tendo ou nao passado
por operagoes anteriores, como o crossover.

A mutacao altera um ou mais genes do estado inicial de um cromossomo. Isso pode
resultar em genes totalmente novos surgindo na populacao de individuos. A mutacgao é
um processo importante e pode evitar que a busca do algoritmo genético fique presa em
um 6timo local, sem conseguir novas possibilidades de melhores solugoes [9].

As operagoes de mutagao podem ser de diversos tipos, e também devem ser definidas
de acordo com a codificacao utilizada:

e Flip bit: A mutagao simplesmente altera o valor de bits, de 0 para 1 ou 1 para 0.
Usada em codificacoes binarias;

e Fronteira: a mutagao escolhes valores limites para um determinado gene. Usada
para codificagoes binarias ou em ponto flutuante;

e Nao-uniforme: A probabilidade de operagoes de mutagoes descrescem com o pas-
sar das geracoes, impedindo que o algoritmo pare no inicio, sem encontrar novas
solugoes, e melhore ao final da execugao, através de ajustes finos na populagao para
encontrar melhores individuos;

e Uniforme: o usuario especifica fronteiras de valores maximos e minimos que um
gene poderd receber em uma mutacao. Usado para codificagdoes binarias ou em
ponto flutuante;

e Gaussiano: a operagao de mutagao seleciona um valor através de uma funcao de
probabilidade de distribui¢ao gaussiana. Usado para codificagoes binarias ou em
ponto flutuante.
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As operacoes de mutacao para representacgoes de filogenia sao diferenciadas em funcao
do problema em estudo e codificagao da arvore. Alguns tipos de mutagoes sao definidos
por cada software, e serao explorados no Capitulo 3.
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Capitulo 3

Revisao de literatura

Neste capitulo, faremos uma revisao de literatura de algoritmos capazes de resolver
o problema da filogenia pequena, na Secao 3.1, e de softwares que utilizam algoritmos
genéticos para resolver o problema da filogenia grande, na Secao 3.2.

3.1 Filogenia pequena

No problema da filogenia pequena, estamos interessados em computar uma medida de
parcimoénia de uma arvore dada como entrada. Dada uma filogenia, representada por uma
topologia representada em uma arvore 1" de raiz r e folhas rotuladas por um conjunto S,
queremos encontrar uma medida de parcimoénia de 7" em relacao a entrada S. Para isso,
precisamos responder a duas perguntas:

1. Qual o niimero minimo de mutagoes que seriam necessérias para que esta topologia
represente a realidade?

2. Qual o rétulo mais adequado a cada um dos noés internos?

A resposta do item 1 pode ser calculada analisando cada uma das caracteristicas
separadamente, assumindo que essas caracteristicas sejam mutuamente independentes.
Podemos responder a essas perguntas utilizando o algoritmo de Fitch [14] ou o algoritmo
de Sankoff [35], sendo que ambos executam em tempo polinomial.

Para ilustrar os algoritmos, vamos assumir como entrada a matriz representada na
Tabela 3.1, e a arvore topologica de entrada a representada na Figura 3.1.

Tabela 3.1: Matriz de entrada com alinhamento entre seis espécies de primatas [6]

Humano C A C T
Chimpanzé T A C T
Bonobo A G C C
Gorila A G C A
Gibao G A C T
Lemur T A G T
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1 ]

Humano Chimpanzé  Gibao Lemur Gorila Bonobo

Figura 3.1: Filogenia para primatas [6]

3.1.1 Algoritmo de Fitch

O algoritmo de Fitch possui duas fases, mostradas nos Algoritmos 3.1 e 3.2, que
devem ser executadas independentemente para cada caracteristica. Na primeira fase do
algoritmo, o processo é das folhas para a raiz, chamado de fase bottom-up. Na segunda
fase, o processo é da raiz para as folhas, ou top-down.

Algorithm 3.1 Algoritmo de Fitch: Bottom-up
1: Inicialize cada folha s; definindo R; = {s;}
2: Percorra a arvore das folhas até a raiz (pos-ordem)
3: Determine R; de cada n6 interno ¢ com filhos j, k:
R — SGRjﬂRk?éw—)ijRk}
! ce.— R URy
4: O escore de Fitch é o valor total de operagoes de uniao

Algorithm 3.2 Algoritmo de Fitch: top-down
1. Escolha um estado arbitrario de (R, ) para ser o estado da raiz, S,ge¢.
2: Percorra a arvore da raiz as folhas (pré-ordem)
3: Determine o estado s; do n6 interno ¢ com pai j.
s-—{ Se s; € Ry — s
" )c.c. = estado aleatorio € R;

O escore total de Fitch seré a soma das operagoes de uniao em cada uma das execugoes
do algoritmo, ou seja, em cada uma das colunas da matriz de entrada. Essa soma total nos
dé a quantidade de mutagoes necessarias para que esta arvore represente aquela entrada.
E desejavel, pelo principio da parciménia, que esta quantidade seja minima.

Vamos exemplificar a execugao do algoritmo da fase bottom-up através da Figura 3.2.
Nela, executamos o primeiro passo do algoritmo utilizando os valores da primeira coluna
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da matriz. O algoritmo inicia nas folhas e, ao subir a um né interno acima, vai executando
operacoes de uniao ou intersecao dos valores de R;, que representam os valores possiveis
de estado para aquele n6. As operagoes de uniao estao marcadas com um circulo. Este
passo somaré 4 no escore total do algoritmo, pois o algoritmo executou 4 operagoes de
uniao.

Parsimony-score =
# union operations

Parsimony-score = 4

human chimp gibbon lemur gorilla bonobo

C T G T A A

Figura 3.2: Execuca@o do algoritmo de Fitch na arvore dada como entrada [6]

O algoritmo segue com o processo de descida na fase top-down, em que se define qual
a melhor caracteristica para cada um dos nés internos, aquela em que faz a arvore ter o
menor nimero possivel de mutagoes. Este processo final do algoritmo rotula a arvore mas
nao altera o calculo do escore do passo anterior. Apds o processo de descida, o algoritmo
seleciona os valores de estados para cada n6 interno. O processo é ilustrado na Figura 3.3.

T,A

2 G,TA
Ch G,T

v hur::an i:hi-i-np gih!;h: :r:!l:.lr gor:;a bnn;l:m

Figura 3.3: Execucao da fase final de Fiitch na arvore de entrada, em que o estado associado
aos nos internos estao destacados [6]
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3.1.2 Algoritmo de Sankoff

O custo de transigao de uma caracteristica para outra no algoritmo de Fitch é restrito
a uma unidade. Sankoff [35] desenvolveu uma generaliza¢ao para custos independentes e
simétricos entre as caracteristicas possiveis. Similarmente ao Fitch, o algoritmo executa
fases de subida e descida, e calcula separadamente cada uma das caracteristicas.

As fases do algoritmo sao descritas da seguinte forma:

1. Fase bottom-up: aqui, a arvore é percorrida das folhas a raiz. Defina C'(u) como
sendo o custo da melhor solucao para a mutacao minima de uma subarvore T, de
raiz u. Seja C(u,a) o custo de rotular o n6 u com o estado a. Assim, C(u) =
min,C(u,a). O valor de cost(a,b) do custo de transi¢do do estado a para b ¢ dado
pela matriz de custo de entrada.

(a) Folhas: O estado para uma folha [ é fixado como entrada. Os custos sao
definidos como C(l,a) = 0 para a sendo o estado de [, e C(l,a) = oo caso
contrario;

(b) N6s internos: A forma recorrente de computar C'(u,a) para um noé interno é
dada por
C(u,a) = Z ming(cost(a,b) + C(v,b))

v filho de u

2. Fase top-down: O algoritmo percorre da raiz as folhas escolhendo o estado 6timo
de cada no.

(a) A raiz r recebe um estado a tal que C(r) = C(r,a);

(b) Para os demais nés, seja um noé v filho de um no6 u, com estado ja definido por
a, rotulamos v com o estado b tal que tenha sido minimo na fase bottom-up, de

modo que
cost(a,b) + C(v,b) = miny|[cost(a,b") + C(v,b')]

Uma ilustragao do algoritmo de Sankoff pode ser visto na Figura 3.4. Nesse exemplo,
a matriz simétrica de custo de transicao dos estados esta representada. Na fase de bottom-
up, o custo de rotular um no6 é calculado para cada um dos estados possiveis. O calculo
segue de acordo com a férmula apresentada, somando o custo de transi¢ao a partir de um
estado b, em que C'(v,b) é minimo, para cada um dos filhos.

3.2 Filogenia grande

Como o numero de solugoes possiveis para construir arvores que representem uma
matriz de entrada aumenta consideravelmente com a entrada, algumas heuristicas sao
necessarias para explorar algumas solucoes possiveis.

Para resolver o problema da filogenia grande, alguns softwares foram desenvolvidos
utilizando algoritmos genéticos. Serao detalhados nessa segao os softwares GAML [21] e
GARLI [10], que foram usados como base para a nossa proposta de algoritmo genético
para a filogenia viva.
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Figura 3.4: Exemplo de execugao do algoritmo de Sankoff utilizando a matriz de custo
simétrica cost e os estados definidos nas folhas [45]

3.2.1 GAML

GAML significa Genetic Algorithm for Maximum-Likelthood Phylogeny Inference e
é um algoritmo genético que utiliza Mazimum Likelihood como funcao de fitness [21].
Utiliza como entrada dados um alinhamento.

O GAML define seus cromossomos com trés valores. Na primeira coluna, o valor de
seu escore, calculado com o logaritmo natural do valor obtido no processo de calculo
da Maxima Verossimilhanga (InL); na segunda, um parametro k, usado na modelagem
HKY"; na terceira, a arvore no formato newick, estabelecido por Swofford e Begle [43].
Um exemplo de cromossomos pode ser visto na Figura 3.5.

No inicio do programa, cada individuo recebe uma topologia aleatoria com tamanhos
de arestas iguais. Cada aresta é modificada ligeiramente, ou seja, de acordo com um
numero aleatério dado por uma distribuicao gaussiana de tal forma que nao provoque
alteragoes significativas. O parametro k é iniciado em 4.0. O valor de fitness de cada
individuo do programa é o [nL indicado no cromossomo. A cada geragao, ocorrem o0s
sequintes eventos:

1. Calcula-se o InL (escore) sem otimizacao de branch;
2. Individuos da populagao sao classificados baseado na funcao de fitness;

3. Calcula-se a chance do individuo ¢ deixar descendentes;

'Hasegawa, Kishino e Yano [17] unificaram dois modelos existentes de evolugao de DNA: Kimura [19]
e Felsenstein [13]. O modelo de Felsenstein é baseado em 4 parametros, relacionados as frequéncias
de cada um dos nucleotideos, e o0 modelo HKY utiliza um 5° parametro em sua modelagem, usado para
distinguir a transi¢do, quando ha mutagao entre bases purinas (A«++G) ou entre bases pirimidinas (T« C),
da transversao, quando uma base purina (A ou G) se torna pirimidina (C ou T).
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InL K description of topology with branch lengths specified

1 I"‘531-?2 |I4.08T94 {{tomato:0.046996 (alga:0.049458 fern:0.049759)7:0,048621)6:0.050881, pine:0.050221,whaat:0.047827)

2 |.5144,27 "4.01504 II(pine.n.masse,talga:0.05?281.femzo.uss151)6:0.043579.(tomaln:0.043650.wheat:0.0531?2)?10-95??131

3 |-4582.09 |[3.Bi’35 I I(ttomato;O.Dﬁﬁ&QS,(alga:O.ﬂAE&.’é 1,fern:0.049758)7:0.048621)6:0.050881,pine:0.050221, wheat:0.047827)

4 |-4562.1?"3,93355 II{mmamro.mﬁaae.(mga-0.043621.fern:o.usoarsa)s:o.wsem.{pine.0.05€5221.wheat:U.Mi'&E?)?:D.ﬂ59221)

5 I-4543.4 I|3.88731 II(Tomata'.{].O43650,(falga:0.05?28'I.fern10.055161)?:U.Od3579.wheat:0.053172)5'0.043579.Dlﬂ€!10.0‘5559?

Figura 3.5: Representagao de individuos de uma populagao, no algoritmo GAML [21]

4. O individuo com maior escore pode deixar e descendentes, e o restante deixara n-e.
Esta é chamada de estratégia elitista do algoritmo;

5. O primeiro individuo é protegido de mutagoes para preservar o melhor da geragao
anterior, e os demais sao passiveis de sofrer mutagoes, sendo chamados de individuos
mutaveis;

6. Realiza mutagoes nos individuos mutaveis.

No item 3, a chance de um individuo deixar descendentes é calculada com a proba-
bilidade p(n — i + 1), onde n é o total de individuos, i ¢ a posi¢ao do individuo na lista
ordenada pelo escore, p é o parametro tal que a soma das probabilidades seja um, ou
seja, ﬁ Essa selecao é, portanto, realizada segundo a selecao por rank, citada na
Secao 2.2.2.

Os eventos de mutagao no passo 6 sao:

e Todos os individuos sofrem mutacao em uma quantidade aleatoria de arestas, e o
tamanho de cada uma é alterado por uma fun¢ao baseada em uma distribuigao -,
gaussiana, com parametro «;

e Mutagoes topologicas ocorrem com probabilidade m;. A mutagao consiste em trans-
portar um ramo aleatério para outro ponto aleatoriamente da arvore;

e O parametro k é mutado com probabilidade m,. A mutacao também multiplica o
parametro por um fator em uma distribuigao ~;

e Recombinagoes ocorrem com probabilidade mg. Utilizam o individuo mutante e um
individuo da populacao dos pais. Isto permite a possibilidade de porcoes de dois
individuos bons serem mantidas juntas. Esta mutacao ¢ ilustrada na Figura 3.6.

3.2.2 GARLI

GARLI significa Genetic Algorithm for Rapid Likelihood Inference e é um algoritmo
desenvolvido com intencao de aumentar a velocidade e inferéncia do Mazimum Like-
lihood [10]. O GARLI é derivado do GAML, possuindo assim alguns passos bastante
similares. A funcao de fitness também utiliza os principios do GAML.
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Figura 3.6: Mutagao de Recombinagao do GAML [21]

O algoritmo apresenta os passos descritos na Figura 3.7. As condigoes iniciais podem
ser aleatorias ou fornecidas pelo usuario. Nos ciclos de cada uma das geracoes, ocorrem
0S passos:

1. A funcao de fitness é usada para calcular o valor de fitness de cada individuo, similar
ao GAML, sendo o valor de InL;

2. O individuo com maior escore pode deixar k£ descendentes. Esta é a estratégia
elitista;

3. Os remanescentes N — k pais sao escolhidos para serem descendentes, e até entao,
sao copias exatas. Esses individuos sao selecionados com determinada probabilidade,
definida no algoritmo;

4. Com excecao de 1 individuo, de melhor escore, todos os demais sofrem alguma
operacao de mutacao;

5. Os escores sao recalculados e o algoritmo para de acordo com o critério de parada.

Vamos explicar mais detalhadamente alguns dos passos acima. No passo 3, a proba-
bilidade do individuo ser selecionado é dado pela formula

_fi

=
Zj:l f J

Cada individuo possui um valor, definido na funcao f, que é relativo a posicao do

individuo na tabela de escores e na distancia desse escore em relagao ao melhor escore da
geracao. A funcao f é definida da seguinte forma:

Di (3.1)

1. Defina o valor do maior escore;

2. Calcule o valor relativo da posicao ¢ ao maior escore. Ex: InL, = InL; — InL,,q.;
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3. Calcule f = exp(s - InL,) para cada individuo. O parametro s é chamado de
parametro de intensidade, pois sua variagao torna mais ou menos provavel que
individuos com escores maiores sejam selecionados;

4. A probabilidade de ser selecionado é proporcional a funcao f, conforme equacao de
p; na Equacao 3.1.

Todos os individuos que podem sofrer mutagoes recebem algum tipo de mutacao dis-
ponivel no algoritmo, tais como:

e Mutacao topologica: inspira-se nos algoritmos Robinson-Foulds distance |30], que re-
alizam a mutacao considerando a distancia de reconexao, que representa a distancia
em que o ramo escolhido ira ser inserido em relagao a sua posicao anterior, medida
em quantidade de nos de distancia. GARLI permite um controle na distribuicao de
rearranjos topologicos;

o Model parameter mutation: realiza mutacao em algum dos 12 parametros da apli-
cagao, relacionados ao funcionamento do algoritmo, que nao iremos detalhar aqui;

e Branch-length parameter mutation: realiza mutagao nos tamanhos das arestas, mul-
tiplicando por uma variavel de distribui¢ao v e média 1.0. Um nimero de arestas a
serem afetadas é sorteada e as arestas sao escolhidas aleatoriamente.

Por fim, ao final de cada geracao, o algoritmo verifica seus critérios de parada. O
software encerra sua execucao quando:

e Nao houveram mudangas topologicas significativas (alta variagdo no escore) por um
periodo especifico de geragoes; e

e O aumento total no escore por um periodo de update intervals, definido com para-
metro, deve ser menor que determinado valor; e

e O valor do parametro GA que controla o grau da otimizagao de branchs deve ter
alcancado seu valor minimo.
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Figura 3.7: Diagrama de fluxo do software GARLI [10]
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Capitulo 4

Algoritmo genético para filogenia viva

Neste capitulo, descrevemos o algoritmo genético para construgao de filogenia viva,
tendo como entrada uma matriz de caracteristicas. Na Secao 4.1, apresentamos o método
e os modulos do software. Na Secao 4.2, apresentamos as estruturas de dados utilizadas
na implementacao. Na Secao 4.3, detalhamos o algoritmo de cada médulo e calculamos
as complexidades de tempo de cada modulo.

4.1 Descricao dos algoritmos

O fluxograma do algoritmo proposto pode ser visto na Figura 4.1, e é baseado no
fluxograma apresentado na Figura 2.15.

O software foi implementado na linguagem C e compilado com o gecc versao 7.3.1 no
linux, sistema operacional Fedora 27. O programa possui alguns médulos independentes
para executar determinadas fungoes, e outras sao executadas pelo algoritmo principal.
Cada uma das etapas ¢ detalhada a seguir.

e Entrada: o programa recebe como entrada uma matriz de caracteristicas. Os de-
mais itens sao opcionais e servem para inicializar os parametros do algoritmo;
Uso: ./bin/ga-fitch [-p pop] [-g ger] [-e E] [-m M1 M2 M3] [-r R1] [-f
esc] [-i int] [-v fv] [-a amin amax] matriz
onde

— -p indica o tamanho da populacao (default 200),
— -g indica o nimero de geragoes (default 1000),
— -e indica o tamanho da estratégia elitista (default 10% de P),

— -m indica as probabilidades M1, M2 e M3 de ocorrerem as mutacoes 1, 2 ¢ 3
(default z ),

— -r indica a probabilidade R1 de ocorrer a recombinacao 1 (default 60),

— -f indica o escore que interrompe o algoritmo caso a populacao o tenha alcan-
cado (default 0),

— -s indica a quantidade de geracoes méximas que o algoritmo executa caso o
melhor escore nao seja alterado,
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Figura 4.1: Fluxograma do algoritmo genético proposto para o problema da filogenia viva
grande, tendo como entrada uma matriz de caracteristicas

— -i indica um numero de intensidade para a selegao natural baseada em rank

(default 100),

— -v indica a porcentagem de tentativa de geracao de noés vivos na populagao
inicial (default 0),

— -aindica os valores minimo e méximo da quantidade de nés vivos que é desejada

na saida do programa,

— —verbose [0-2] indica a quantidade de impressao na saida no programa (default
0),

— —exclude-equal exclui todas as colunas da matriz de caracteristicas que pos-
suam a mesma caracteristica para todos os individuos, pois tais colunas nao
influenciam nos calculos de escore das fungoes de fitness,

— —sankoff informa que o algoritmo de sankoff devera ser utilizado para calcu-
lar o escore da funcao de fitness, e é obrigatorio que exista uma matriz de
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custos no diretorio data/custos, com todos os rétulos presentes na matriz de
caracteristicas.

e Génesis: Nesse passo, o algoritmo inicializa a populacao, de tamanho pop. A gera-
¢ao é feita de forma aleatoéria, gerando filogenias binarias com quantidade de folhas
iguais aos objetos de entrada da matriz M. O parametro -v indica a quantidade de
nos vivos que podem surgir na geragao inicial. O valor padrao (0) indica que néo
existirao nos vivos, e o valor 100 tenta inserir ao méximo noés vivos durante a criagao.
Esta etapa ¢é executada por um modulo independente do programa principal;

e Funcao de Fitness: Realiza o calculo do escore de cada individuo segundo a
funcao de fitness. A funcao de fitness é executada por um moédulo independente,
que realiza o célculo do escore segundo o algoritmo de Fitch [14];

e Selecao Natural: O algoritmo utiliza uma sele¢ao baseada em rank. Apos ordenar
a populacao de acordo com o escore, individuos mais bem posicionados possuem
maior probabilidade de serem escolhidos. O primeiro colocado é preservado de mu-
tacoes e uma quantidade FE, informada pelo parametro de entrada, é copiada para
a geragao seguinte, sendo esta estratégia chamada de estratégia elitista. Caso o
parametro -a seja usado, esta quantidade é copiada da melhor filogenia que esteja
dentro da faixa informada. O restante dos individuos sao escolhidos a partir de uma
funcao densidade de probabilidades baseada em sua posi¢cao no rank. O parametro
fornecido com -i ajusta essa probabilidade, onde 1 representa a mesma chance de
todos serem escolhidos, 100 representa uma distribuicao linear que aumenta unifor-
memente com peso 1 a cada posicao no rank, e valores maiores passam a aumentar
as chances de individuos mais bem posicionados serem escolhidos;

e Mutacgao: Define qual operacao de mutacao o individuo ira sofrer, de acordo com
as probabilidades M1, M2 e M3;

e Recombinagao: Realiza a operacao de recombinagao, de acordo com a probabili-

dade R1;

2

e Final: o critério de parada do algoritmo é o término das G geragoes ou, caso o
parametro -f tenha sido fornecido, o programa ¢ interrompido caso escore esc seja
alcancado. O algoritmo retorna o individuo de melhor escore.

Através das probabilidades M1, M2, M3 e R1, definimos a chance de ocorrer cada
uma das operacoes de mutagao. Seré sorteado M1 ou M2 ou M3, e apds a mutagao, sera
sorteado R1. Cada operacao é realizada por um modulo independente, e sao descritas da
seguinte forma:

e Mutacao 1: realiza uma troca de duas subarvores escolhidas aleatoriamente. Sele-
ciona um no interno, retira a subarvore correspondente e a reinsere em outro ponto
da arvore, aleatoriamente. As subarvores nao podem estar contidas uma na outra,
nem conter a raiz. Em caso de presenca de ancestrais vivos em alguma subéarvore,
eles sao naturalmente migrados. A Figura 4.2 mostra dois exemplos da operagao
de mutacao, trocando a posicao de uma subarvore em uma filogenia convencional e
em uma filogenia viva. A representacao em string da filogenia é uma adaptagao do
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((r.(a,b)).(s.t)) ((r.(s,1)).(a,b)) ((r,v(a,b)).(s,t)) ((r,(s,t)).v(a,b))

Figura 4.2: Exemplos de mutagao 1, para uma arvore sem ancestrais vivos e para uma
arvore com um ancestral vivo

formato newick [43], em que o ancestral vivo ¢ representado imediatamente antes
dos parénteses.

e Mutacao 2: realiza uma troca de rétulos de forma aleatoria. Seleciona dois nés que
possuam rotulos, folhas ou nos vivos, e os troca de posigao. Esta operacao mantém
a topologia da arvore, apenas o rotulo é trocado entre os nés, e as subarvores
correspondentes sao mantidas. Em caso de nds vivos, a troca ocorre alterando
apenas os rotulos dos nds, como ocorre na troca entre nos nas folhas. A Figura 4.3
mostra dois exemplos, entre nos folhas e entre um né vivo e um no folha.

((r.(a,b)),(s,t)) ((r.(a,t)).(s,b)) ((r,v(a,b)).(s,1)) ((v,r(a,t)),(s,b))

Figura 4.3: Exemplos de mutacao 2, para uma &arvore sem ancestrais vivos e para uma
arvore com um ancestral vivo

e Mutagao 3: realiza uma transformagcao de nos folhas para nés vivos ou vice-versa.
Recebe um valor prob de 0 a 100 que define a probabilidade de ocorrer uma alteracao
que aumente o nimero de nds vivos, ou mova os existentes em direcao a raiz, ou
que desca nos vivos em direcao as folhas, eventualmente criando uma nova folha.
O valor padrao dessa probabilidade é fixado em 50% e é modificado dinamicamente
de acordo com a entrada -a. O valor prob representa as chances de ocorrer uma das
operagoes de subida (operagao 1 ou 2) ou uma das operagoes de descida (operagoes
3 ou 4). A partir de entdo, um noé que seja compativel com uma das operagoes
¢ sorteado. Dependendo da topologia da arvore, é possivel que essa mutacao nao
realize nenhuma operacao. Isso pode ocorrer quando, por exemplo, o n6 sorteado
possui ancestrais vivos, impossibilitando a subida em direcao a raiz, e descendentes
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vivos nao-folhas, impossibilitando a descida até as folhas. Caso nao seja desejado
trabalhar com filogenias vivas, é necessario iniciar a mutagao com 0 (0% de chances
de ocorrer). A Figura 4.4 mostra as 4 operagoes que sao possiveis de ocorrerem.

OPERACAO 1
((a,v(b,c)),(d,(e,f)) (v(a,(b,c)).(d,(e,)

((a,v(b,0)).(d,(e,N)))

OPERACAO 2
((a,v(b,c)).f(d,e))

OPERAGAO 3
((a,v(b,c)),u(d,(e,f) ((a,v(b,c)).((u,d).(e.f)))

((a,v(b,c)),u(d,(e,f))

OPERACAO 4
((a,v(b,c)),(d,u(e,f))

Figura 4.4: Exemplos de mutacao 3, para uma &arvore sem ancestrais vivos e para uma

arvore com um ancestral vivo

e Recombinacao 1: realiza uma operacao de recombinacao, similar a operacao do
software GAML [21], e a Figura 3.6 ilustra a operagao. Utiliza um individuo pai e
um da geracao descendente. Seleciona aleatoriamente um individuo da geracgao pai
que esteja entre os 50% melhores da populacao, seleciona uma subarvore do pai,
retira as folhas correspondentes na arvore descendente, e insere a subarvore do pai

na arvore descendente.

4.2 Estrutura de dados

Existem trés estruturas de dados principais, descritas em seguida.

e Um tipo chamado de notype, para representar um né da arvore. Uma arvore passa,
entao, a ser representada por um vetor dessa estrutura. Cada né possui informagoes

de rotulo, pai, filho, irmao;
typedef struct {

int info;

int right;

int left;

int father;

int son;
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int bro;
} notype;

e Um tipo chamado de filoinfo, para guardar informacoes sobre a arvore, como quan-
tidade de nos, folhas e a string newick que a representa;
typedef struct {
int qtdn;
int qtdf;
char newick [NUMNODES] ;
} filoinfo;

e Um tipo chamado cromossomo, usado pelo algoritmo genético, com as estruturas
necessarias para a arvore e um valor de escore.
typedef struct {
filoinfo info;
int score;
notype nos[NUMNODES] ;
} cromossomo;

O algoritmo armazena uma matriz de caracteristicas M, ., com n objetos e m ca-
racteristicas. A cada geracao, o algoritmo realiza operagoes em um vetor de tamanho
p, populagao, contendo uma estrutura notype para cada noé da arvore. Para n indivi-
duos, representamos a arvore binaria com tamanho proporcional a n, de até n x 2 — 1
nos. Utilizamos uma matriz de custos para o célculo de Sankoff de tamanho n x |3,
onde |X| representa o alfabeto de rétulos possiveis. A complexidade de espago total é de
nxm+nx|X+pxn.

4.3 Algoritmo de cada médulo
A implementacao foi dividida nas partes a seguir.

e Programa principal: algoritmo genético, selecao por rank, sorteio de mutacoes indi-
cadas na Figura 4.1.

e Modulo para geracao de arvore

e Modulo para calculo do escore Fitch
e Modulo para calculo do escore Sankoff
e Modulo para rotulacao da arvore

e Modulo para Mutacao 1

e Modulo para Mutagao 2

e Modulo para Mutacao 3

e Modulo para Recombinacao 1
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Descreveremos os algoritmos em fungao de suas variaveis de entrada. Deve ser recebida
uma matriz de caracteristicas M,,«,,, com m colunas e n linhas. As n linhas representam
os n individuos de uma filogenia, e as m colunas os dados da matriz de caracteristicas.
Definimos um individuo TTREE como uma estrutura formada pelas duas estruturas de
dados filoinfo e notype, definidas na Segao 4.2, que contém as informagoes necessarias para
representar uma filogenia. As demais variaveis sao parametros do algoritmo, ja detalhados
na Secao 4.1: P, G, E, My, My, M3, Ry, ESC, [ e FV.

4.3.1 Mobdulo Geracao de arvores

O moédulo de geracao de arvores é responsavel pela génesis do algoritmo genético, a
geragao inicial de individuos. Para gerar adrvores com n nés, um vetor de tamanho n é
gerado e embaralhado. Cada posi¢ao do vetor é considerada uma subarvore. O moddulo
de geracao de arvores une sempre as subarvores das posi¢oes n e n — 1, até que sobrem
apenas os dois individuos das posigoes 1 e 2, que sao unidos e geram a arvore final.

O parametro F'V indica a probabilidade de inserir um né6 vivo. Caso, na uniao das
subarvores n e n — 1, apenas uma subarvore contenha apenas um no, é possivel inserir
esse n6 como um ancestral vivo da outra subarvore. Caso F'V seja 0, nenhum né6 vivo
sera gerado, e caso seja 100, sempre seré gerado um né vivo caso as duas subarvores que
serao unidas atendam a essa condigao.

O algoritmo do moédulo pode ser vista no Algoritmo 4.1.

Algorithm 4.1 Moédulo Geragao de arvores
Entrada: O nimero de individuos n e o pardmetro F'V
Saida: Um individuo TREE
1: Gere um vetor de tamanho n com um individuo em cada possicao, atribuido de forma
aleatoria
2: while n > 1 do
3:  Una as subarvores das posicoes n e n — 1. Sorteie um nimero aleatério r de 0 a 99.

4:  if FV > r AND n ou n — 1 contém apenas um né then

5: Unan an—1de modo a gerar um no6 vivo em um dos noés internos da subarvore
6: else

7: Unan an—1 com a adi¢ao do n6 r, nova raiz da subarvore resultante

8 end if

9:

Sorteie uma posicao j, de 1 a n — 2 para inserir a arvore resultante. Insira a
subarvore da posicao j na posicao n — 1.

10: Facan:=n-—1

11: end while

12: return a arvore restante do vetor na forma de um individuo TREE

Para geracao de arvores, consideramos cada um dos n individuos de entrada como
uma subarvore e unimos cada uma delas até que reste apenas a arvore final. A linha 1
possui um total de n passos, e a linha 2 possui um lago que é executado n — 1 vezes. Os
passos internos do lago s@o constantes. A complexidade de tempo do moédulo é de O(n).
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4.3.2 Mobdulo Mutagao 1

A mutagao 1 realiza uma troca da posi¢ao de duas subarvores, sorteadas aleatoria-
mente. O algoritmo do médulo pode ser visto no Algoritmo 4.2.

Algorithm 4.2 Mo6dulo Mutacao 1

Entrada: Um individuo TREFE

Saida: O individuo TREFE modificado
1: Sorteie dois ndés n; e ny que nao estejam na raiz e nem sejam da mesma subarvore
2: Troque os noés e a subarvore correspondente de posicao
3: return a arvore de entrada modificada

As operagoes do moédulo da Mutagao 1 modificam a topologia recebida. A operagao
de sorteio realizado na linha 1 possui um numero de tentativas méximas fixado. As
operacoes de troca de nos sao realizadas em tempo constante, portanto, o médulo possui
complexidade de tempo de O(1).

4.3.3 Mobdulo Mutacao 2

A mutagao 2 realiza uma troca de dois noés, escolhidos aleatoriamente. O algoritmo
do moédulo pode ser visto no Algoritmo 4.3.

Algorithm 4.3 Moédulo Mutagao 2

Entrada: Um individuo TREFE

Saida: O individuo TRE FE modificado
1: Sorteie dois nos nq e ny que possuam um roétulo atribuido a eles
2: Troque o rotulo dos dois noés
3: return a arvore de entrada modificada

As operacoes do moédulo da Mutagao 2 trocam os rotulos presentes em dois nos. As
operacoes sao realizadas em tempo constante, portanto, o moédulo possui complexidade
de tempo de O(1).

4.3.4 Moédulo Mutacao 3

A mutacao 3 foi desenhada exclusivamente para operar com nés vivos. O algoritmo
do modulo pode ser visto no Algoritmo 4.4.

As operagoes do modulo da Mutagao 3 trocam a posi¢gao de um noé folha para vivo e
vice-versa. As operacgoes de 1 a 4 sao realizadas em tempo constante. A etapa de selecao
do n6 adequado possui um nimero maximo n de tentativas, portanto, o moédulo possui
complexidade de tempo de O(n).

4.3.5 Mobédulo Recombinacao 1

A recombinagao foi inspirada no algoritmo GAML [21]|. O algoritmo do mddulo pode
ser visto no Algoritmo 4.5.
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Algorithm 4.4 Moédulo Mutagao 3
Entrada: Um individuo TREFE e uma probabilidade prob de subir ou descer
Saida: O individuo TRE F modificado

1: Sorteie se a operacao sera de movimento em dire¢ao a raiz ou em direcao as folhas,
de acordo com prob
2: Sorteie um né n; que possua um rotulo atribuido a ele e que seja compativel com a
operagao de movimento em dire¢ao a raiz (op; ou ops) ou movimento em diregao as
folhas (ops ou opy)
Defina uma das quatro operagoes para o n6 sorteado
if operagao = op; then
Transfira o n6 vivo sorteado ao n6 pai
else if operacao = op, then
Transfira o n6 folha sorteado ao né interno acima, removendo os noés desnecessarios
e reorganizando a arvore
else if operacao = ops then
9:  Transfira o n6 vivo sorteado ao filho da esquerda, gerando uma nova folha caso
necessario
10: else
11:  op4: Transfira o n6é vivo sorteado ao filho da direita, gerando uma nova folha caso
necessario
12: end if
13: return a arvore de entrada modificada

*

A recombinagao recebe duas filogenias, uma da geragao de descendentes e uma da
geracao pai, e as une em um s6 individuo. A linha 1 seleciona uma subarvore, em uma
operacao que é dependente do tamanho da arvore, dependente de n. A linha 2 percorre
os nos da topologia para retirar folhas. O total de nés percorridos é de 2-n—1. A linha 3
refaz a estrutura da arvore, opera¢ao que tem complexidade de tempo O(n). Como cada
passo tem, no maximo, complexidade de tempo de O(n), esse moédulo possui complexidade

total de O(n).

4.3.6 Mobdulo para escore: resolvendo o problema da filogenia
pequena por Fitch

O problema da filogenia pequena pode ser resolvido aplicando o algoritmo de Fitch [14]
e retornando seu escore como um fitness a ser avaliado pelo algoritmo genético. Quanto
menor o valor desse escore, melhor o fitness do individuo, pois mais adequada seré a filo-
genia para representar as espécies de entrada, visto que o niimero de mutagoes necessarias
¢ o menor possivel.

O valor do escore é calculado pela fase bottom-up. A descricao pode ser vista no
Algoritmo 4.6.

A modificagao realizada no algoritmo original é representada na linha 8. Caso um
no interno ¢ seja vivo, o algoritmo pode incrementar o escore em 1 ou 2, dependendo da
interseccao do estado de ¢, ja definido, com cada um dos seus filhos. Evolutivamente,
isso significa que, caso o estado de i nao esteja presente em nenhum dos seus filhos,
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Algorithm 4.5 Médulo Recombinacao 1
Entrada: Dois individuos TREFE, e TREE,,;
Saida: Recombinacao da entrada TREFE

1: Selecione uma subarvore da filogenia T'REE,,; e a denomina de subtreep

Percorra TREFE, e retire os nés que contenham rétulos de subtreep

Refaca a arvore TREFE, com os nds que restaram

Verifique locais possiveis de insercao de subtreep em TREFE,

Insira subtreep em T REFE,, sorteando o local de insercao caso haja varias possibili-
dades

6: return a arvore T'REFE resultante da recombinacao

seriam necessarias duas mutagoes para que essa filogenia represente as relacoes entre seus
individuos. A fase top-down do algoritmo nao é alterada em relacao ao algoritmo original,
que foi mostrado no Algoritmo 3.2.

O algoritmo realiza suas operagoes um total de m vezes, representado pelo lago externo
iniciado na linha 1. A linha 2 precisa percorrer toda a arvore para buscar os rétulos e
definir R;, consumindo um tempo O(n). Dentro do lago, é necessario percorrer a arvore
das folhas a raiz, indicado na linha 4, e realizar as operagoes indicadas, todas em tempo
constante. Assim, a complexidade de tempo total do modulo é de O(m * n).

4.3.7 Modulo para escore: resolvendo o problema da filogenia
pequena por Sankoff

O problema da filogenia pequena também pode ser resolvido aplicando o algoritmo de
Sankoff [35] e retornando seu escore como um fitness a ser avaliado pelo algoritmo genético.
Analogamente ao algoritmo de Fitch, quanto menor o valor desse escore, melhor o fitness
do individuo. Além da matriz de entrada, é necessario informar uma matriz de custos
que possua todos os rotulos presentes na matriz de caracteristicas, em que cada rétulo
representa uma caracteristica. A quantidade de rétulos é representada pela letra [ no
algoritmo.

O valor do escore é calculado pela fase bottom-up. A descricao pode ser vista no
Algoritmo 4.7. O algoritmo define uma matriz de custos s para cada no, onde s(i,a) é o
custo de rotular o n6 ¢ com o rétulo a, presente em um dos [ rétulos da matriz de entrada,
s; € o estado definido para o noé i, e o valor de cost(a, b) é dado pela matriz de entrada de
custos.

A modificacao realizada no algoritmo original é representada na linha 11. Caso um
no interno i seja vivo, o algoritmo s6 calcula o custo referente ao rotulo definido em ¢,
mantendo os demais valores em oc.

O algoritmo realiza suas operagoes um total de m vezes, representado pelo lago externo
iniciado na linha 1. A linha 2 precisa percorrer toda a arvore para buscar os rotulos e
definir R;, consumindo um tempo O(n). Dentro do lago, é necessario percorrer a arvore
das folhas a raiz, indicado na linha 7, e realizar as operagoes indicadas, todas em tempo
constante, visto que a quantidade de rotulos é fixa e fornecida pela matriz de custos de
entrada. Assim, a complexidade de tempo total do modulo é de O(m x n).
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Algorithm 4.6 Algoritmo de Fitch live: Bottom-up
Entrada: Matriz M, ,, ¢ uma filogenia TREE
Saida: Inteiro score representando o escore

1: for all coluna j da matriz de entrada do

2:  Inicialize cada no6 rotulado com s; definindo R; = {s;}.

3 score:=0

4:  for all no6 i das folhas até a raiz (pos-ordem) do

5 if n6 7 € um no6 nao vivo (ancestral hipotético) then

6 Determine R; de cada n6 interno nao vivo ¢ com filhos j, k da seguinte forma:

R — SeRjﬂRk%Q)ﬁRjﬁRk
' c.c. — R; U Ry, score := score + 1

7 else
8: Determine R; de cada né interno vivo @ de estado s; com filhos j, k da seguinte
forma:
R; := {s;}
9: Se RiNRj =0 — score := score + 1
10: Se R, N Ry, =0 — score := score + 1
11: end if
12:  end for
13: end for

14: return score

4.3.8 Mobdulo para rotulagcao dos nés internos da arvore

A rotulagdo dos noés interiores da arvore correspondentes aos ancestrais hipotéticos
¢ realizada pela fase de descida do algoritmo de Sankoff. Nesta fase, o algoritmo ira
rotular apenas os nos internos que nao sejam vivos, seguindo o mesmo algoritmo original,
ja descrito na Secao 3.1. Esse modulo de rotulagao é executado apenas apés a escolha
da arvore final, uma tnica vez, antes da saida. O moédulo nao é executado ao longo da
execucao do algoritmo genético, pois nao possui contribui¢ao no escore, que é calculado na
fase bottom-up, e usado para avaliar os individuos ao longo das geracoes. O Algoritmo 4.8
descreve o médulo de rotulagao dos nés internos da filogenia.

Note que o algoritmo de rotulagao nao sofre alteracao em relagao a topologias com nos
vivos. Na fase top-down, os nés vivos mantém a mesma rotulacao fixada na fase bottom-
up. A rotulagado realizada pelo algoritmo de Fitch também nao é alterada em relagao ao
algoritmo original, que foi mostrado no Algoritmo 3.2.

O algoritmo de rotulacao possui a fase de subida, na linha 1, com complexidade de
tempo de O(m * n). Como o lago da linha 4 percorre os nés em O(n), a complexidade
total de tempo do modulo se mantém em O(m * n).

4.3.9 Programa principal

O programa principal é descrito no Algoritmo 4.9.
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Algorithm 4.7 Algoritmo de Sankoff live: Bottom-up
Entrada: Matriz M, ,,, matriz de custos Cjx41) e uma filogenia TREFE
Saida: Inteiro score representando o escore

1: for all coluna j da matriz de entrada do
2:  for all nos i com rotulos definidos s; = a do

3: s(i,1) = oo para cada [ # s;
4: s(i,a) =0
5. end for
6:  score =0
7. for all no i das folhas até a raiz (pos-ordem) do
8: if n6 ¢ ¢ um no6 nao vivo (ancestral hipotético) then
9: Para cada rotulo Iy, 1 < k < |X]
s(i,1) = Z (cost(l, b,) + s(v, by)
v filho de ¢
tal que b, = min{s(v,r;) + cost(l,r;)}, 1 < j < |¥|
10: else
11: Realize a operacao para [ tal que s; = (
s(i, 1) = Z (cost(l,b,) + s(v, by)
v filho de ¢
tal que b, = min{s(v,r;) + cost(l,r;)}, 1 < j < |¥|
12: end if

13:  end for

14:  Incremente score com o menor valor presente em s(raiz,!)
15: end for

16: return score

As linhas 1 e 2 iniciam vetores de tamanho P. Na linha 3, temos um lago de tamanho
P e internamente a geracao de uma arvore executando em tempo O(n) e célculo de escore
executando em tempo O(m=n), totalizando uma complexidade de O(Pxm=*n). A linha 8
possui o lago principal do programa, de tamanho G. Dentro dele, temos a sele¢cao natural,
que percorre toda a populagao atribuindo pesos a cada individuo que seré escolhido,
e ao selecionar a nova geragao, percorre o vetor de pesos para realizar a operagdao. A
complexidade de tempo da linha 9 é de O(P?). Na linha 10, para cada individuo da
populagao, é selecionada uma operagao de mutagao e/ou recombinagao, sendo que, no
pior caso, temos uma complexidade de O(n), o que nos da um total de O(P * n) para
o lago. Na linha 25, temos um lago que percorre cada individuo calculando seu escore,
o que nos da uma complexidade de tempo de O(P * m xn). As linhas 7 e 29 possuem
uma complexidade de tempo de pior caso de O(P?). Temos uma complexidade total de
tempo dependentes dos valores de P, GG, n e m. Podemos dizer que a complexidade é de
O(G * P? + G * P*m xn) ou, em casos em que P > n, de O(G x P? xm).
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Algorithm 4.8 Algoritmo de Sankoff live: Top-down

Entrada: Matriz M, ,,, matriz de custos Cjx41) e uma filogenia TREFE
Saida: Inteiro score representando o escore

1: Realiza a fase bottom-up, descrita pelo Algoritmo 4.7

2: Percorra a arvore da raiz até as folhas (pré-ordem)
3: Defina $,00t = [ | mings(root, 1)

4: for all N6s n do

5 if n é um no interno com filhos ny e ny then

6: Sp1 =L | mings(ny, ) + cost(l, s,)

7 Spo = 1 | mings(ng, 1) + cost(l, s,)

8 end if

9: end for
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Algorithm 4.9 Algoritmo genético para construcao de filogenia viva GA-LF
Entrada: Matriz M,,«, e os parametros P, G, E, My, My, M3, Ry, ESC, I, F'V
Saida: Individuo T"RE E de melhor escore.

1: Inicialize popt := cromossomo|P| para populagao atual

2: Inicialize of fspring := cromossomo|P| para populagao descendente

3: for all individuo ¢ em popt do

4:  Gere a arvore chamando geraArvore(FV MATRIZ)

5. Calcule o escore com fitch ou sankoff(i, M AT RIZ)

6: end for

7: Ordene popt utilizando quicksort

8: for g:=1to G do

9:  Realize a sele¢ao natural, copiando uma quantidade E do primeiro colocado (ou
melhor colocado da faixa de nos vivos) de popt para of fspring e selecionando o
restante de acordo com [

10:  for all individuo ¢ em of fspring do

11: Sorteie se e qual mutagao ocorrera, de acordo com My, My, Ms;
12: if M1 then

13: mutacaol ()

14: else if M2 then

15: mutacao2(i)

16: else if M3 then

17: mutacao3(i)

18: end if

19: Sorteie se a recombinagao R1 ocorrera, de acordo com R,

20: if R1 then

21: Sorteie pat da geragao em popt para realizar a recombinagao com
22: recombinacaol(i,pai)

23: end if

24:  end for

25:  for all individuo 7 em of fspring do

26: Calcule o escore com fitch ou sankoff(i,M,, )
27: Copie 7 para a geracao popt

28: end for

29:  Ordene popt utilizando quicksort

30: end for

31: return a melhor arvore ¢ (menor escore)
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, na Secao 5.1, descrevemos como foram escolhidos os parametros para o
algoritmo. Na Secao 5.2, discutimos os estudos de caso realizados. O primeiro foi realizado
utilizando como matriz de entrada um alinhamento dos virus HIN1 e H3N2 de diversos
paises, sequenciados no mesmo ano (2016). O segundo foi realizado utilizando dados de
uma regiao do virus HIV de um mesmo paciente, durante diversas visitas ao longo de 12
anos. A intengao é observar como a filogenia é representada com e sem ancestrais vivos,
e como os diversos individuos de entrada sao agrupados em uma filogenia viva.

5.1 Parametros

Para testar o comportamento do algoritmo de acordo com cada parametro de entrada,
foram realizados varios experimentos. Observamos que em todos os experimentos usamos
filogenias binarias. Nesta secao, discutiremos os resultados de acordo com trés entradas:

o Msuy306: uma matriz formada por 34 organismos, representados em cada linha, e
306 caracteristicas, representadas em cada coluna. Os dados foram extraidos de um
alinhamento multiplo de sequéncia (AMS). Essa entrada foi utilizada para os testes
iniciais, e a matriz esta disponivel no Apéndice A;

o Misy750: @ matriz foi gerada a partir de 75 individuos (linhas) e possui 759 caracte-
risticas (colunas). Corresponde a um AMS referente & RNA polimerase PB2, obtidos
em 2016, grande parte nos EUA, mas também em paises como Rissia, Coréia do
Sul, Taiwan e China. Todas as sequéncias correspondem ao virus humano HIN1 ou
H3N2. Os dados foram extraidos do NCBI Influenza Virus Sequence Database |2];

o Msoy765: a matriz foi gerada a partir de 52 individuos (linhas) e possui 765 carac-
teristicas (colunas). Corresponde a um AMS referente ao setor C2-V5 do gene env
do virus HIV. A entrada corresponde a amostras de um mesmo paciente, em visitas
variadas ao longo de 12 anos. A origem dos dados séo citados por Shankarappa [37|
e estao disponiveis no alinhamento 1 do site HI'V Databases [1];

e Misexeso: @ matriz foi gerada a partir de 136 individuos (linhas) e 680 caracteris-
ticas. Corresponde ao mesmo AMS da matriz do item anterior, referentes ao virus
HIV. Os dados para essa matriz foram extraidos e estao disponiveis no GenBank

92



1,200 T T T

— (Melhor escore)
(Escore médio)

1,110 |- |
51,020 | .
=)

)
S
% 930 8
~
840 - |
750 ;

| | | | |
0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000
Geragoes

Figura 5.1: Melhor escore e escore médio da populacao ao longo das geracoes para M1

database, com os numeros de acesso AF137629 a AF138163, AF138166 a AF138263
e AF138305 a AF138703.

Os testes foram realizados em um computador com processador Intel core-i5, 4GB de
memoéria RAM, HD SSD de 240 GB e sistema operacional Fedora.

5.1.1 Avaliacao inicial de parametros para filogenia

Para compreender o papel da mutacao e da recombinagao, foram realizados experi-
mentos que analisam a evolugao do escore minimo e da média de escore da populagao, ao
longo das geragoes. Os experimentos foram realizados com filogenia tradicional, apenas
para fixar valores iniciais para diversos parametros. Os gréaficos das Figuras 5.1 e 5.2
mostram essas analises para uma execucao, com apenas operacoes de Mutagao 1 e com
apenas operacgoes de Recombinagao 1, respectivamente. Foi utilizada como entrada a
matriz Mssy306-

E possivel perceber que a Mutacdo 1 decresce mais rapidamente ao melhor escore,
enquanto a Recombinacao 1 permite diminuir mais rapidamente a média de escore da
populacao.

Um outro tipo de teste realizado foi o que utiliza o parametro -f. Neste teste, foi
incluido um critério de parada para que o software interrompa a partir de determinado
escore atingido. Assim, podemos tracar um grafico que representa no eixo x o escore a
ser atingido e no eixo y a quantidade de geragoes necessarias para atingir cada valor de
escore. Para cada entrada x, foram realizadas dez execucgoes, e o valor de y representa a
média dos resultados. Foi calculado ainda o desvio padrao para anélise da variacao dos
resultados. A Figura 5.3 ilustra as geragoes necessarias para atingir cada escore, para
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Figura 5.2: Melhor escore e escore médio da populacao ao longo das geracoes para R1

uma determinada entrada, e para as mutacgoes indicadas: M1, M2 ou M1 + M2. A
recombinacao nao foi utilizada nesse teste. Foi mantida uma populacao de tamanho 200
e um maximo de 10.000 geracgoes.

E possivel notar o papel da Mutacdo 1 para diminuir o escore mais rapidamente.
A Mutagao 2 nao realiza uma mudanga na topologia da arvore, o que faz com que a
populacao nao consiga atingir escores mais baixos, em muitos casos.

Foram realizados testes variando o parametro -i int, que modifica a selecao por rank.
Com o uso da elite na proporcao de 10% da populagao, nao foram encontrados resultados
significativos, e o pardmetro foi mantido com seu valor padrao, equivalente a -i 100, nos
demais testes. Quanto aos valores de populagao e elite, foram encontrados inicialmente
os valores de 200 para P e 20 para F, que foram reexaminados ao final dos testes. Para
execugoes com -f, que indica um critério de parada ao atingir determinado escore, foi
utilizado o valor 5.000 para GG, que indica o niimero maximo de geragoes que irao ocorrer,
caso nao seja encontrado um escore menor que o informado.

5.1.2 Avaliagao de parametros com filogenia viva

A possibilidade de existirem filogenias com nés vivos na populagao é realizada pela
utilizagao dos parametros -v V' F', que indica nos vivos na geracao inicial, e da Mutagao 3,
capaz de alterar a topologia e gerar nos internos vivos.

Com o algoritmo genético funcionando para filogenias vivas, foram realizados alguns
testes com cada uma das mutacgoes, sendo realizado a comparacao de acordo com o pa-
rametro F'V, que indica a quantidade de nds vivos na geracao inicial da populagao. Foi
utilizada como entrada a matriz M5y 759.
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Com a utilizagdo em 100% da Mutacao 1, comparamos as geragoes necessarias para
atingir cada escore de acordo com a utilizagdo do parametro -v F'V. O resultado pode ser
visto na Figura 5.4.

Da mesma maneira, comparamos o desempenho da Mutagao 2 com diferentes valores
de F'V. Nesse caso, com poucos nos vivos, o desempenho ja fica bastante comprometido,
uma vez que muitas geragoes sao necessarias para atingir escores ainda distantes dos mais
baixos obtidos, como pode ser visto na Figura 5.5.

A utilizagdo de nos vivos em conjunto com as Mutacoes 1 e 2 nao é suficiente para
fazer variar a populagdo e chegar aos valores mais baixos de escores. A utilizagdo da
Recombinacao 1 também ndo é suficiente, pois remove os nés vivos da populacio. E
necessaria a utilizacao da Mutacao 3, caso se deseje utilizar ancestrais vivos, para que a
variedade de topologias na populagao seja mantida ao longo das geracoes. Esses resultados
sao importantes pois refletem o comportamento do algoritmo genético e cada uma de
suas mutacoes com a filogenia viva, de modo que os parametros possam ser ajustados de
maneira mais adequada.

Assim, nota-se a necessidade de utilizar todas as mutagoes e a recombinagao, para
variar a resposta final do algoritmo em relagao & diferentes topologias e & quantidades de
noés vivos. A Mutagao 3 mantém a variedade de topologias com nés vivos ao longo das
geracgoes, e sem ela, a populacao mantém uma quantidade fixa de nés internos vivos em
todas as arvores.

A partir de testes realizados com vérias combinagoes de entradas possiveis das muta-
¢oOes, passaram a ser analisados os valores de retorno fixando o uso do parametro -f 130,
que interrompe o algoritmo apenas quando um escore atinge valor menor que 130. Como
o0 menor escore observado para essa entrada, Mqsx759, foi de 128, o valor -f 130 representou
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um bom critério de parada.

Para buscar valores mais adequados as trés mutagoes, foram realizadas todas as com-
binagoes de 0, 25, 50 e 75 entre cada uma delas, com os outros parametros fixados em:
-p 200 -g 5000 -e 20 -f 130 -v 50 -r 70. A Tabela 5.1 fornece os melhores resultados dessas
combinagoes. A coluna Geragoes necessdrias mostra a quantidade de geragdes executa-
das para que algum escore menor que 130 fosse alcancado, além do desvio padrao desse
resultado, com base em 10 execucoes de cada entrada. Os tempos totais de execucao das
10 repetigoes estao na coluna Tempo das execugoes.

Tabela 5.1: Melhores resultados para diferentes combinacoes de mutacoes
M1 M2 M3 Geragoes necessérias

w2 0 1945 £ 1321
70 15 15 2368 £ 1486
w0 25 2524 £+ 1660
50 25 25 2566 £ 1323
50 25 25 2920 £+ 1446

Os resultados indicam que a combinagao de M1 em um valor mais alto que os demais,
e o restante dividido entre M2 e M3, seria a melhor combinagao. Para manter sempre a
utilizagao de todas as mutacoes, garantindo uma variedade maior na populacao, foram
escolhidos os valores de mutagao M1=70, M2=15 e M3=15 para os testes seguintes.

A Figura 5.6 representa os valores de geracoes necessarias para cada valor da Recom-
binacao 1, de acordo com as mutacoes fixadas e critério de parada definido por -f 130.
Cada linha do grafico utiliza entradas de FV fixadas em valores distintos.

Ao final de todos os experimentos, representamos na Tabela 5.2 os melhores resultados
de F'V e da combinacao de Mutacgoes para o critério de parada -f 130, considerando -p
200 (populagao), -e 20 (elite), -g 5000 (geragdes maximas). Foram consideradas combina-
¢oes de entrada que tivessem todas as mutagoes fixadas em algum valor maior que zero.
Podemos notar pelos resultados que a utilizacao ideal da Recombinacao 1 é por volta de
40 ou 50. Para os demais testes, fixaremos R1 como 40. Os piores resultados foram com
R1 em valores altos. As duas tltimas linhas da tabela representam os piores resultados
encontrados, com mais de 4.600 geragoes necesséarias e R1 no valor de 100.

Por fim, realizamos novos testes para avaliar os parametros de elite F e de populagao
P. Fixamos as mutagoes em M1=70, M2=15, M3=15, R1=40 e a quantidade de nds vivos
inicial FV=50.

Para a variacao da elite F, observamos uma diminuicao na quantidade de geragoes
necesséarias & medida que o valor de F cresce. O resultado é demonstrado na Figura 5.7.
Os testes foram realizados para uma populagao de 100 e para uma populacao de 200, e
os valores de F estao medidos em porcentagem com relagao ao total de individuos na
populacao.

O parametro -a informa uma faixa de nos vivos para a saida final. Por exemplo, a
entrada -a 5 8 indica que desejo como saida uma arvore que possua de 5 a 8 noés vivos.
O algoritmo considera como arvore de saida a melhor que esteja na faixa de nds vivos
informado, ou que tenha a maior quantidade de nés vivos proxima ao valor minimo.
Essa melhor arvore é também considerada como melhor individuo para ser usada como
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Tabela 5.2: Melhores resultados para diferentes combinac¢oes de mutagoes e F'V, para -p
200 -e 20 -f 130

FV M1 M2 M3 Rl Geragoes necessérias

0 70 15 15 50 1345 + 851
50 70 15 15 40 1447 £ 625
25 70 15 15 60 1726 4= 799
100 70 15 15 40 1761 £ 1748
25 70 15 15 20 1840 £ 1751
50 70 15 15 50 1843 + 1378
w70 15 15 40 1861 £ 1502
0 70 15 15 40 1910 £ 1288
25 70 15 15 100 4635 £ 887
0 70 15 15 100 4699 + 621

estratégia elitista, o que forga o algoritmo a retornar sempre respostas mais proximas da
desejada.

O comportamento do algoritmo foi projetado para que alcance essa quantidade de nos
vivos, alterando dinamicamente o valor de R1, que tem um forte papel em diminuir a
quantidade de nos vivos, e do parametro interno da mutagao M3, que indica se nos se
movem em dire¢ao a raiz ou as folhas. Foram realizados testes variando a faixa de nos
vivos desejada. A Figura 5.8 mostra o valor final do escore alcancado, para uma média
de 10 execugoes do algoritmo, de acordo com cada faixa de nds vivos desejado de saida.
No eixo x, o valor 2 representa a faixa de 1 a 3 noés vivos, 5 a faixa de 4 a 6 nos vivos,
seguindo até o valor final de 16 a 18 nés vivos, o niimero maximo possivel para a entrada
M344306- Foi utilizado o critério de parada fornecido com o parametro -s 500, ou seja,
caso o algoritmo nao melhore seu escore em 500 geragoes, a execugao é interrompida. Na
média total, cada execugao durou 1664 geracoes.

Para a entrada My5y759, foi realizado o mesmo teste, com uma populagao de 100
individuos e parametro -s de 1000 geragoes. Os resultados representam a média de 3
execugoes e estao representados pela Figura 5.9. O nimero maximo de nds vivos para
essa entrada é de 36 nos internos. Na média, foram executadas 4062 geragoes.

Com a implementacao do médulo do algoritmo de Sankoff, mais alguns testes foram
realizados para verificar seu funcionamento. Foi utilizada a entrada M;zs. 765 com os para-
metros fixos em: M1=60, M2=20, M3=20, R1=40, P=100, E=8, G=5000, S=500, V=50,
e AMIN e AMAX variando. Foram realizadas 10 execugoes para cada entrada de AMIN
e AMAX, que variaram de 0-4 até 20-24, representando a quantidade de nos internos que
se deseja na saida. O parametro S=500 corresponde ao critério de parada, que ira inter-
romper a execugao caso um escore menor nao seja alcancado em 500 geragoes, e G=5000
fixa o niimero maximo de geragoes. O grafico da Figura 5.10 representa a média do escore
final, de acordo com o nimero de nés vivos que se deseja na entrada, representados no
eixo X.

Conforme a quantidade de noés vivos desejada aumenta, o escore minimo atingido passa
a ser maior, o que mostra que, para essa entrada, filogenias com nds vivos possuem uma
parcimonia pior. Para essas execugoes, o algoritmo de Sankoff foi utilizado e foi arbritado
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uma matriz de custos C, conforme mostrado na Tabela 5.3. Foi atribuido um custo menor
para as transi¢oes (A«<C ou T+G).

Tabela 5.3: Matriz C, de custos de transicao de estados de DNA variaveis, usado pelo
algoritmo de Sankoff implementado neste trabalho.

AT G C
A0 3 2 3
T 3 0 3 2
G|l2 3 0 3
cCi3 2 3 0

Também foi utilizada, para comparacao dos resultados, uma matriz de custos em que
qualquer transicao de estado tem custo 1, exceto as transi¢oes da diagonal, que possuem
custo 0. Chamaremos essa matriz de custos de (1, e estd mostrada na Tabela 5.4.

Como o algoritmo de Sankoff nao possui tratamento de gaps, pois necessita de uma
matriz de caracteristicas como entrada, decidimos excluir as colunas que possuiam pelo
menos uma caracteristica no estado “-”, que representa gaps nos alinhamentos. Similar
ao parametro —exclude-equal, o parametro —remove-gap retira as colunas da matriz de
entrada que apresentam pelo menos 1 gap, diminuindo o tempo de execucao. Os tempos
estao mostrados na Tabela 5.5. Essa retirada de colunas da matriz de caracteristicas de
entrada é realizada para calcular o escore ao longo das geragoes do algoritmo genético. A
matriz completa é utilizada para operagao de rotulagao dos noés internos.

Para efeito de comparacao dos resultados e do tempo total de 10 execugoes do algo-
ritmo, a Tabela 5.5 nos fornece o escore de saida, com seu desvio padrao, a geracao final,
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Tabela 5.4: Matriz C; de custos de transicao de estados de DNA, usado pelo algoritmo
de Sankoff neste trabalho

AT G C

0
1
1
1

_ = O =
O~ = =

1
1
0
1

Q>

com seu desvio padrao, para os mesmos parametros das execugoes anteriores, fixando
AMIN em 0 e AMAX em 4, e variando alguns parametros opcionais:

1. Utilizacao do algoritmo de Sankoff como funcao de fitness, com matriz de custos C,,
e com parametros —exclude-equal e —-remove-gap;

2. Utilizagao do algoritmo de Sankoff como fungao de fitness, com matriz de custos C',
e com parametros —exclude-equal e —remove-gap;

3. Utilizacao do algoritmo de Fitch como funcao de fitness, com parametros —exclude-
equal e —remove-gap;

4. Utilizacao do algoritmo de Sankoff como funcao de fitness, com matriz de custos Cf,
e sem os parametros.

Tabela 5.5: Escores médios de saida e tempo gasto nas 10 execugoes do algoritmo para
cada tipo de algoritmo e matriz de custos usadas, descritas anteriormente

Descricao Escore  Geragao final Tempo (10 ex.)
1. Sankoff C,, 743 + 19 2358 + 435 00:42:50
2. Sankoff C; 331 + 4 2319 4+ 636 01:17:10

3. Fitch 332 £ 8 2305 4+ 629 00:48:03
4. Sankoff C; 569 + 5 2294 £ 570 05:32:49

O escore final médio com o algoritmo de Sankoff e com a matriz de custos C; e com o
algoritmo de Fitch foram muito préximos, o que é esperado, visto que o algoritmo de Fitch
se comporta como o algoritmo de Sankoff caso os custos de transicao de estados sejam
todos fixados em 1 para caracteristicas diferentes e em 0 para as mesmas caracteristicas.
Para a execugao sem os parametros —exclude-equal e —remove-gap, como a matriz de
entrada Msoy7¢5 possui 765 caracteristicas, o calculo do escore necessita mais operacoes
para ser concluido. O uso de —exclude-equal e —remove-gap, para essa entrada, fez com
que a quantidade de caracteristicas passasse de 765 para 170, reduzindo drasticamente
a quantidade de operagoes necessarias e, consequentemente, o tempo de execucao do
algoritmo.

5.2 Estudos de caso

O primeiro estudo de caso realizado foi com a entrada Mr5y759, também utilizada na
realizacao dos testes de calibragem de parametros. O segundo estudo de caso foi realizado
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com a entrada Msox765 criada a partir de um alinhamento multiplo de diversas leituras
da regiao env do virus HIV, todos de um mesmo paciente, lidos ao longo de 12 anos.

5.2.1 Estudo de caso 1

Considerando a entrada M7y 759, que contém AMS de virus HIN1 e H3N2 de diferentes
paises, selecionamos duas saidas de escores minimos (128) para serem analisadas. Nosso
objetivo é avaliar como se agrupam os virus em relagao a sua regiao geografica, tanto em
filogenias tradicionais como em filogenias vivas. Foi utilizado o algoritmo de Fitch para
os testes.

A primeira saida é representada pela arvore em formato newick:
(((19,1),26),((((23,(((((44,(43,(((60,37),((((28,11),46),(42,36)),((74,(65,10)),66))),(59,55)))),(58,68)),64),41),75)),40),(((57,(54,56)),72),
(8,310)),(((15,((((30,73), (47, ((((7,6),((52,((3,(((69,61),((62,53),(67,70))),9)),((2,4),(12,63)))),22)),13),32)),(((35,27),16),(34,24)))),5),33)),
(20,71)),((50,(48,((38,18),14))),(49,((17,((25,39),29)),((45,21),51)))))))

As Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 mostram partes dessa arvore final. O ntmero inicial
representado na figura corresponde ao ntimero na arvore em formato newick, e é seguido
do pais, cidade (ou regido) e tipo de virus, HIN1 (HuNu) ou H3N2 (HtNd). A filogenia
completa pode ser visualizada na Figura B.1 do Apéndice B.

—— 44USATexas-HIN2Z

43USA-Texas-H3N2 B0Taiwan-Keelung-H3Nz2

37USA-Oregon-H3N2

—
ZBUBA—Nev_EdE—HENZ
16 Ushvermar Raifonids-H3N2
42 USA-South Dakota-H3INZ
36 USA-Oregon-H3N2
74 Taiwan-Taipei-HINZ
4E:|:E Taiwan-Linkou-H3N2
§6Taiwan-Unkou-Hanz 10 USA-Delaware-HIN2

59%cuthC-Gyecnggi-H3M2

—
—_ 58China-Guangdong-H3NZ  >-oeuthC-Chungbuk-H3N2
—68Italv-H1N1

Figura 5.11: Trecho da arvore final mostrando virus do tipo H3N2 agrupados na mesma
regiao

e 69 Russia-Rostov-H1N1
Bl Russia-Krasnodar-H1M1

E— R — 62 Russia-Krasnodar-HINL
£3 Russia-Arkhangelsk-H1N

_r: 67 Russia-Moscow-HLNL

B USA-Connecticut-HINL 70 Russia-Rostow-HLINL

— 2 USA-Alabama-HINL

—— 4 U5A-Alaska-H1INL

=12 USA-Gainesville-HIMN1
— 63 Taiwan-Linkou-HIM1

Figura 5.12: Trecho da arvore final mostrando virus da regiao da Riissia agrupados
A segunda saida foi selecionada de forma a ter o maior nimero de nés internos vivos

dentre as varias opcoes de arvores. Pode ser representada pela arvore em formato newick:

(((36,(42,37(28(((55,59),10(74,(66,65))),11),(46,60)))),(((((((54,56),57),(31,8)),(21(2,5(((3(52,45),19((14,((20,((73,50),71)),(47,(48((24,13),
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Figura 5.13: Trecho da arvore final mostrando virus da regiao asiatica agrupados

((63,7),((32((16,6),(39((12,30),((29,15),38(25,9))),(35,27))),(49,33)),17))),26(34,(1,18)))))),(51,22))),4),(69(62,53),((67,70),61)))),72)),
(23,40)),((64,41),75)),(68,58))),(43,44))

As Figuras 5.14, 5.15 e 5.16 mostram partes dessa arvore final, em que varios nos
internos vivos podem ser vistos na solugao. A filogenia completa pode ser visualizada na
Figura B.2 do Apéndice B.
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Figura 5.14: Trecho da arvore final mostrando virus do tipo H3N2 agrupados na mesma
regiao com noés vivos
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Figura 5.15: Trecho da arvore final mostrando virus da regiao da Rissia agrupados,
incluindo um né vivo em um ponto mais interno

Utilizando a mesma matriz de caracteristicas como entrada, utilizamos o software
Phylip [5] para gerar uma filogenia. Utilizamos o médulo Proml (Protein Maximum
Likelihood program). A Figura 5.17 mostra a filogenia, agrupando virus da mesma regiao.
A filogenia de saida completa também pode ser vista no Apéndice B.

Notamos que o Phylip gerou um agrupamento com os organismos coletados na Rissia,
o que também pode ser visto nas filogenias de saida geradas pelo GA-LP. Alguns outros
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Figura 5.16: Varios individuos dos EUA agrupados em uma mesma regiao e com diversos
noés internos vivos
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Figura 5.17: Filogenia de saida do software Phylip, agrupando virus da regiao da Rissia.

agrupamentos sao semelhantes, como os de South-Chungbuk e South-Chungnam, Taiwan,
Alaska. A filogenia com nds vivos ainda contribui para indicar candidatos a ancestrais
vivos, que possam ter dado origem aos demais, e para agrupar os individuos em um
agrupamento com noés internos, fornecendo uma visualizagao das relagoes que ainda nao
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é gerada pelos softwares de construgao de filogenias atuais.

5.2.2 Estudo de caso 2

O estudo de caso 2 foi realizado com os mesmos dados usados para gerar a matriz
Msoy765. O estudo analisava amostras de virus HIV-1 de 11 pacientes diferentes, visitados
anualmente, por um periodo de 6 a 12 anos de infeccao. A regiao sequenciada foi a
regiao C2-V5 do gene env, bastante estudada, por codificar um alvo importante de imuno
repressores e possuir uma variagao genética alta [20].

A entrada montada analisa amostras de um mesmo paciente, chamado de paciente
9. Os roétulos sao representados por “pIcXXXXX”, onde “XXXXX” é uma sequéncia de
digitos, dos quais os dois primeiros denotam o niimero da visita, sequenciada temporal-
mente, e os demais representam um determinado clone do total das amostras da visita. A
entrada formou a matriz Mizsxg30 com um total de 136 linhas (individuos de entrada) e
680 caracteristicas, representando um alinhamento multiplo de sequéncia. Foi utilizado o
algoritmo de Sankoff, com a remocao de colunas iguais e de colunas que contenham gaps,
e a matriz de custo de transi¢ao de estados C, definida pela Tabela 5.3.

Diversas filogenias de saida foram obtidas, de acordo com a quantidade de nos vivos
desejados. Inicialmente, executamos o algoritmo variando os ndés vivos da saida de 6
em 6, e o escore final de cada execucgao, junto ao tempo de duracao, pode ser visto na
Tabela 5.6. Foram utilizados os parametros -p 100 -g 5000 -e 10 -m 60 20 20 -r 40 -v 50
-s 500 —exclude-equal —remove-gap e -a variavel.

Tabela 5.6: Filogenias de saida obtidas com a entrada Misgx6s0, junto ao escore de saida,
nos vivos e tempo da execucgao

No. | Escore Nos vivos Tempo
1 1694 0 00:32:27
2 1702 6 00:29:50
3 1731 12 00:28:21
4 1771 18 00:26:24
5 1739 24 00:24:48
6 1817 30 00:23:03
7 1947 36 00:21:19
8 2034 42 00:19:59
9 2094 48 00:20:21
10 | 2112 54 00:17:37
11 | 2221 60 00:14:26
12 | 2561 66 00:10:15
13 | 2537 67 00:10:36

Selecionamos 3 arvores para desenhar e analisar, e executamos o algoritmo novamente
com -g 20000 e -s 500, ou seja, com um critério de parada de 500 geracoes sem alterar
o escore, respeitando o maximo de 20000. Executamos o algoritmo para 0 nés vivos de
saida, para 18 a 30, e para 54 a 60. Assim, temos a representacao de uma saida sem nos
vivos, uma com alguns (18) e uma com uma grande quantidade (54). O resultado das
trés execucgoes do algoritmo pode ser vista na Tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Filogenias de saida obtidas com a entrada M;sgx650, junto ao escore de saida,
nods vivos e geragoes necessarias para atingir o escore.

No. | Escore Nos vivos Geragoes
1 1614 0 7821
2 1667 18 6660
3 2069 54 9226

As trés filogenias completas sao mostradas no Apéndice C. O escore obtido para 18
no6s vivos nao aumentou muito em relagao a melhor saida obtida, com 0 nés vivos. Como
o aumento de escore se estabiliza ou aumenta conforme aumentamos os noés vivos, é
necessario forgar que o algoritmo nos retorne uma filogenia com muitos nds vivos, se
desejarmos.

Foi utilizado o software PAUP [42] para gerar uma filogenia com a mesma entrada,
Mi36x6s0, através do método Neighbor Joining [33]. Para selecionar o modelo da matriz
de substitui¢do do alinhamento, foi utilizado o jModeltTest [28], que indicou o modelo
TIM+1+G (transitional model plus proportion of invariate sites and gamma distribution).
A filogenia completa obtida é mostrada na Figura C.4 do Apéndice C.

Em geral, a filogenia de 18 noés vivos formou agrupamentos que indicam individuos
lidos em uma mesma visita, ou de visitas proximas. Nem todos os individuos sao resolvidos
corretamente, o que também ocorre na filogenia gerada pelo PAUP. A Figura 5.18 mostra
dois trechos da &arvore de saida, um com todos os nés do agrupamento representando a
visita 15, e outro com nos das visitas 11, 12, 13 e 15 em um mesmo agrupamento.

C
p»‘ri 15810 p9c12902
5 piﬂ;:|8’;],4{}q 5-p9pl582 18 p9c13419 18-p9pl5811
S Ocl1711
5 17 P :
pgp:%:?j p9C12209 17-p9cl12909
pgﬁ; 1ps o p9c12210

Figura 5.18: Trechos da filogenia de saida com 18 nés vivos, um agrupando individuos
representando a visita 15, e outro com variadas visitas, de 11 a 15, em um mesmo trecho.

A Figura 5.19 mostra um trecho da arvore de saida com 54 n6s internos. A quantidade
de ancestrais vivos nessa arvore (54) é maior que a de ancestrais hipotéticos (13). Nesse
trecho, é possivel ver um agrupamento formado com individuos das visitas 00 e 01, em
sua maioria.

Quando a filogenia possui muitos individuos para serem analisados, a visualizagao
pode se tornar ruim devido a uma arvore muito extensa. Os nds vivos indicam ancestrais
vivos, ou seja, candidatos a terem originado os demais individuos do agrupamento que se
encontram nas folhas.

A Figura C.3 possui alguns agrupamentos que nos sugerem uma relacao entre nos vivos
e folhas que estaria dentro de uma possibilidade real de nés vivos gerando descendentes,
e estando dentre os organismos estudados. Os organismos 16-p9c08605 e 54-p9c08619,
referentes a amostras da visita 08, sao mostrados como ancestrais vivos de organismos
das visitas 08, 10 e 11. O organismo 7-p9cl1707 gera organismos das visitas 11 e 12,

67



g P9c003371 28-p9c01704

p9c0!7 1%35-;;9;;009390
Pp9c003: 6735- p9c00907

PIc06310 ,g oc003366
p9c01716  31-p9c017307

pgcg?gg';sz-pgcooga 92
p>c 26-p9c009-10
4 10c003043% P9<00336430.p9c01702

p9c01705 33-p9c017409

p9c00914
_E p9c06307
p9c039300
27— p9c00301

21-p9c03902

27-p9c003369

Figura 5.19: Trecho da filogenia de saida com 54 nds vivos, com um agrupamento de
individuos, em sua maioria, das visitas 00, 01 e 03.

por exemplo. Outros exemplos podem ser notados na Figura C.3. Alguns exemplos nao
seguem estritamente essa linha temporal de amostra, como o individuo p9c08602 que é
gerado pelo 42-p9c11716, mas estao em um agrupamento com visitas semelhantes. Esse
individuo p9c08602 também nao é resolvido junto a visitas semelhantes na arvore gerada
pelo PAUP, que pode ser vista na Figura 5.20, e se encontra proximo a individuos das
visitas 10 e 11, de forma semelhante a filogenia de sidida com 54 nés vivos do GA-LP.
Em geral, essas observagoes mostram que nossas filogenias de saida estao coerentes com
a gerada pelo software PAUP, agrupando individuos de maneira semelhante. A filogenia
viva nos d4 uma possibilidade de analisar candidatos a serem ancestrais vivos dentro
dos dados de entrada, e nos fornece uma visualizagao diferente dos demais softwares de
construcao de filogenia.
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Figura 5.20: Trecho da filogenia de saida com 54 nds vivos, com um agrupamento de
individuos, em sua maioria, das visitas 00, 01 e 03.
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Capitulo 6

Conclusao

Nesta dissertacao, apresentamos um método baseado em algoritmos genéticos para
construir uma filogenia viva, tendo como entrada uma matriz de caracteristicas. Pro-
pusemos e implementamos uma variacao dos algoritmos de Fitch e Sankoff, de modo a
resolver o problema da filogenia viva pequena. Propusemos uma nova operagao, chamada
de mutagao 3, especificamente para tratar a geragao de folhas ou noés internos vivos. As
operagoes chamadas de mutagao 1, mutacao 2 e recombinacao 1 foram adaptadas para
a filogenia viva. Implementamos um algoritmo genético para resolver o problema da fi-
logenia viva grande, usando os algoritmos adaptados (Fitch e Sankoff) para o problema
da filogenia viva pequena. Analisamos o algoritmo para avaliar cada parametro e fixar
seus valores de modo que contribuissem para encontrar o menor valor de escore para uma
determinada entrada, com o menor niimero de geragoes possiveis.

Foram realizados dois estudos de caso. O primeiro tinha como entrada uma matriz de
caracteristicas composta por um alinhamento miltiplo de sequenciamento de virus HIN1
e H3N2 de diferentes paises (Estados Unidos, Russia, Coréia do Sul, Taiwan, Italia e
China). Executamos o algoritmo GA-LP com noés vivos, e as filogenias geradas formaram
agrupamentos com virus da mesma regiao. Analisamos a filogenia de saida, com e sem
nos vivos, e geramos uma saida no software Phylip. As saidas com ancestrais vivos
formaram agrupamentos com virus de regioes proximas. A saida do software Phylip
possui alguns agrupamentos semelhantes, com virus da mesma regiao. O segundo estudo
de caso foi realizado com um alinhamento multiplo do sequenciamento da regiao env do
virus H1V. Foram coletadas amostras de virus em um mesmo paciente, ao longo de varias
visitas distribuidas por um periodo de 12 anos. Obtivemos como saida filogenias com
diferentes ntimeros de noés vivos, e analisamos 3 delas, desenhando as drvores para observar
os agrupamentos gerados. Neles, tanto os nos folhas como os nos vivos representavam
individuos de um mesmo periodo, ou de um periodo préoximo. Além disso, usamos o PAUP
para gerar uma filogenia. A filogenia gerada pelo software PAUP mostrou agrupamentos
coerentes com os periodos de coleta, assim como as filogenias geradas. Porém, as filogenias
vivas nos fornecem uma possibilidade da existéncia de ancestrais vivos entre as amostras
estudadas, além de agrupar os individuos de maneira diferente da convencional, o que
pode indicar novas caracteristicas de relagoes evolutivas entre os organismos estudados.

Como trabalhos futuros, sugerimos a realizagao de mais estudos de casos para validacao
do método proposto. Por exemplo, seria interessante construir mais arvores envolvendo
individuos que estejam em uma linha temporal bem definida, como a realizada pelo estudo
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de caso 2. Isso é interessante pois espera-se que, em uma filogenia de saida, ancestrais
vivos mais antigos estejam representados como noés vivos, gerando descendentes mais
recentes. Realizar experimentos com arvores genéricas permitiria investigar a capacidade
de generalizagdo do método GA-LP. Melhorar a formalizacao da representacao de uma
filogenia viva, como feito com o formato newick adaptado utilizado por esse trabalho, se
faz necessaria. Também é Gtil uma implementagao que apresente graficamente a filogenia
viva construida pelo método. Esse processo foi realizado manualmente ao longo desse
trabalho, tendo em vista que nao existem softwares para construcao de filogenias vivas
a partir de uma string newick ou de um arquivo .fasta. Outro projeto interessante seria
submeter ao GA-LP entradas com dados de outras aplica¢oes, como textos e documentos.
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Apéndice A
Matriz de entrada M3,y 306

A matriz possui 34 linhas com 306 caracteristicas em cada. Os gaps foram substituidos
por L(g”.

01 MVTEFIFLGLSDSQELQTFLFMLFFVFYGGIVFGNLLIVITVVSDSHLHSPMYFLLANLSLIDLSLSSVTAPKMITDFFSQRKVISFKGCLVQIFLLHFFGGSEMVILIAMGFDRYIATICKPLHYTTIMCGNACVGIMAVTWGIGFLHSV
SQLAFAVHLLFCGPNEVDSFYCDLPRVIKLACTDTYRLDIMVIANSGVLTVCSFVLLIISYTIILMTIQHRPLDKSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCVFIYAWPFPIKSLDKFLAVFYSVITPLLNPITYTLRNKDMKTAIRQLRKWDAHSSVKFZ
02 MVTEFIFLGLSDSQELQTFLgMLFFVFYGGIVFGNLLIVRIVVSDSHLHSPMYFLLANLSLIDLSLCSVTAPKMITDFFSQRKVISFKGCLVQIFLLHFFGGSEMVILIAMGFDRYIAICKPLHYTTIMCGNACVGIMAVAWGIGFLHSY
SQLAFAVHLPFCGPNEVDSFYCDLPRVIKLACTDTYRLDIMVIANSGVLTVCSFVLLIISYTIILMTIQHRPLDKSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCVFIYAWPFPIKSLDKFLAVFYSVITPLLNPITYTLRNKDMKTAIRRLRKWDAHSSVKFZ
03 VVTEFIFLGLSDSQELQTFLFMLFFVFYGGIVFGNLLIVIIVVSDSHLHSPMYFLLANLSLIDLSLSSVTAPKMITDFFSQRKVISFKGCLVQIFLLHFFGGSELVILLAMGFDRYIATCKPLHYTTIMCGNACAGIMAVAWGIGFLHSY
SQLAFAVHLPFCGPNEVDSFYCDLPRVIKLACTDTYRLDIMVIANSGVLTVCSFVLLIISYTIILMTIRRCPSDKSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCVFIYAWPFLIKSLDKFLAVFYSVITPLLNPITYTLRNKDMKSAIRRLRKWDVHSSVRFZ
04 IVTEFIFLGLSDSQELQIFLFVLFLVFYGGIVFGNLLIVITVVSDSHLHSPMYLLLANLSVVDLSLSSVTAPKMITDFFSQRKAISFKGCLVQIFLLHFFGGSEMVILIAMGFDRYVAICRPLHYTTIMCGSACVGIMAVAWGIGFLHSY
SQLAFAVHLPFCGPNEVDSFYCDLPRVIKLACTDTYKLDIMVIVNSGVLTVCSFVLLIISYTIILMTIQHRPSDRSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCVF ISAWPFPIKSLDKFLAVFYSVITPLLNPITYTLRNKDMKTAIRRLRKWDVHSggKSZ
05 IVTEFIFLGLSDSQELQIFLFVLFLVFYGGIVFGNLLIVITVVSDSHLHSPMYLLLANLSVIDLSLSSVTAPKMITDFFSQRKAISFKGCLVQIFLLHFFGGSEMVILIAMGFDRYVAICRPLHYTTIMCGSACVGIMAVAWGIGFLHSY
SQLAFAVHLPFCGPNEVDSFYCDLPRVIKLACTDTYKLDIMVIVNSGVLTVCSFVLLIISYTIILMTIQHRPSDRSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCVF ISAWPFPIKSLDKFLAVFYSVITPLLNPITYTLRNKDMKTAIRRLRKWDVHSggKSZ
06 IVTEFIFLGLSDSQELQIFLFVLFFVFYGGIVFGNLLIVITVVSDSHLHSPMYFLLANLSVIDLSLSSVTAPKMITDFFSQRKAISFKGCLVQIFLLHFFGGSEMVILIAMGFDRYVAICRPLHYTTIMCGNACVGIMAVAWGIGFLHSY
SQLAFATHLPFCGPNEVDSFHCDLPRVIKLACTDTYKLDIMVIANSGVFTVCSFVLLIISYTIILMTIQRRPSDRSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCVFIYAWPFPIKSLDKFLAVFYSVITPLLNPITYTLRNKDMKTAIRRLRKWDVHSSVKSZ
07 MVTEFIFLGLSDSRELQIFLFVLFFVFYGGIVFGNLLIVITVVSDSHLHSPMYFLLANLSLIDLSLSSVTAPRMITDFFSECKVISFKGCLVQIFLVHFFGGSELVILIAMAFDRYVAICKPLYYTTIMSGNTCVGIVAVAWGIGFLHSY
SQLAFAVHLPFCGPNEVDSFYCDLPRI IKLACTDTYRLDIMVIANSGVLTVCSFVLLIISYTIILMTIQRRPSDMSSKALSTLTAHITVVLLFFGPCIFIYAWPLPNKSLDKFLAVFCSVITPLLNPI TYTLRNKDMKTATRRLRKWDVHSS IKSZ
08 MVTEFIFLGLSDSQELQIFLFVLFFVFYGGIVFGNLLIVITVVSDFHLHSPMYFLLANLSFIDLSLSSVTAPKMITDFFSECKVISFKGCLVQIFFLHFFGGSELVILIAMAFDRYVAICKPLHYTTIMCGNTCVGIVAVAWGIGFLHSY
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Apéndice B
Estudo de caso 1: Filogenias de saida

As filogenias de saida do estudo de caso 1 geradas pelo algoritmo podem ser vistas nas
Figuras B.1 e B.2. A Figura B.3 mostra a saida completa obtida pelo Phylip [5].

74



1915A-K, HuN

|_|_| LUSA-Alabama-HuNu
e ot

0

23USA-M i HuNu

44USA-Texas-HtN d
—— 42USA-Texas-HtNd

40USA-Rhode Island-HuNu

B
L 37USA Gregan-Hihd

28U 5A-Nev ada-HtNd
11USA-Florida-HtN d

HiNd
b Dak HiNd
gan-HtN d
T4Taiw an-Taipei-HtNd
E5T aiw an-Link HtN d

10USA-Delaw arz-HtNd
EET aiw an-Linkou-HtN d

52Chi |
E2ktaly--Hulu

-H SN d

— 1=~

64T aiw an-Linkou-HuN

41USA-Rhaode Island-HuNu

TET aiw an-Taipai-Hulu

545

s
I

8USA-Colorado-HuNu
21USA-New York-HuNu
15USA-Haw aii-HuNu

-

_|‘|_HA 57Sauth-Gangwan-Hullu
T2South-Seoul-HuNu

56! h:

L ——— 7aTam an-Taip=i-Hulu
——————  4TUSAVirginia-HuNu

595 outh j-HiNd
L Sssiith-Chungbuk-HeNd

TU SA-Calif,

GUSA-Ark

20USA-Kentucky-HuNu
T15auth -Hul
| S0USAWi: in-Hul

Arkh, Isk-HuN

3USA-Alaska-Hulu
E3R.ussia-R
61 Russi

48U 544 ashington-HuNu

——————— 13USA-Georgia-HuNu
32USA-North Dakota-Hulu
SUSA-Oklah N

2TUSA-Nebraska-HuNu

1EUSA-Idaha-HuNu

24U 5A-Oklahoma-HuNu

24UsA-Minnescta-HuNu

SUSA-Arizona-HuNu

23U SA-North Dakota-HuNu

38USA-Pennsyh ani
12U St-Indiana-Hulu

49U SAW ashingtan-Hulu

_| 17USA-lllinois-HuNu

14U5A. gia-HuN

5USA-Mi i-HuN

_|_|_| 33USh-Pennsyhe ania-HuNu

25USA-New Jersey-Hul
A5USA-UtahHulN O

21U SA-Kemtucky-Hul

SLUSAW yaming-HuNu

E2Russia-Krasnodar-HuNu
S3Russia-Arkh Jsk-HuN U

HuNu

ET7Ruszia-M
TORussia-Rostow -HuNu

HuNu

2USA-Alab HuN
4USA-Alaska-HuNu
12USA-Gainesville-HuNu
2T aiw an-Linkou-HuNu

22U5A-Maryland-Hulu

H3N2 (HtNd) e HIN1 (HuNu)

ipos

ional com V]’,%s dos t

Filogenia convenc

Figura B.1



26U SA-Oregon-HtN d
42054 b Dakota-HtNd

555auth-Chunabuk-HtN d

b d

Feenggi
TAT aiw an-Taipei-HtN d

TOUSA Do are-Hld [ 6T aiw an-Linkou-HtN d
65T aiw an-Linkou-HtNd
11USA-Florida-HtNd

4EUSA-Vermont-HiN d
£0T Keelung-HtNd

! ST s e
21USA-New York-HuNu
BUSA-Celorade-HuNu
2USA-Alabarna-HuNu

2TUSA-Oregon-Htfid

28USA-Nevada-HtNd

U SA-Alaska-Hul 52Russia-Arkh Jsk-HuNu

[ L——— ssusa-utah-Hunu
14U SA-Georgia-Hulu

20U SA-Kentucky-HuNu

T2Taiwan-Taipei-Hullu
50U SA-H i i
T15auth-Seoul-HuNu

47U SAVirginia-HuNu

12USA-Geargia-Hulu
&3Taiw an-Linkau-Hul

M L 7usa-Calfomiatulu

2LUSA-Kermtucky-Hulu 48USAW ashington-Hullu 16U Sh-Idaha-HuNu

EUSA-Arkanzas-HuNu
_|_| 12USA-Gainesville-HuNu

32USA-North Dakota-Hulu W SA-N Mexica-Hul
29U SA-Pennsyh ania-HuNu

29USA-New Jersey-Hulu
15USA-H e sii-HuNu
38U 54-Pennsyh ania-HuNu— 250 SA-Missouri-Hulu

P

43USAN ashington-Hull
—] h Dak

17USA-lllinais-Hulu

13U SA-Kansas-HuNu

|_|_H 1USA-Alabama-HuNu
18USA-Indiana-HuNu

5U S-Arizana-Hulu

L pusmesmingiun

22USA-Maryland-HuNu

4usa-slaska-Hulu

E2Russia-Ki dar-Hul

E3Russia-Rostow-HulNu

E7RussiaM Hul
\—|‘|" TORussia-Rostor -HuNu
&1Russia-Krasnadar-HuN

T2South-Seaul-HuNu

L louSA-Rhode landHutiu

4T aiw an-Linkou-HuNu
|_H_H 41USA-Rhade lsland-Hulu
T5Taiw an-Taipei-HulNu

L [ Gehalrtul
S8Chi Jong-HSNd
I 43058 Tex as-HiNd

A4USA- Tex as-HtN d

3.0

frus dgs tipos H3N2 (HtNd) e HIN1 (HuNu)

la V1va CcOoIm V.

Figura B.2: Filogen



_li n38_China-Guangdong-H9N2
n68_Italy-65-HIN1

-|-r154_South-Chungbuk-H IN1

n56_South-Chungnam-HIN1
n57_Sout-Gangwon-HINI
n40_USA-Rhodelsland-HINL
n23_USA-Massachusetts-HIN1
n64_Taiwan-Linkou-H IN1
n75_Taiwan-Taipei-HIN1
nd I_USA-Rhodelsland-HIN |
— n6_USA-Arkansas-HIN 1
n3_USA-Alaska-HINI
n4_USA-Alaska-HINIL
n73_Taiwan-Taipei-HIN1
—n71_South-Seoul-HINI
n52_Russia-Arkhangelsk-HINI
n31_USA-Wyoming-HINI
n50_USA-Wisconsin-HIN|
n49_USA-Washington-HIN L
n48_USA-Washington-HIN
n47_USA-Virginia-HIN1
n39_USA-Pennsylvania-HINL
n38_USA-Pennsylvania-HINL
H |n35_USA-Oklahoma-HINI1
n34_USA-Oklahoma-HIN1
n33_USA-N-Dakota-H IN1
n32_USA-N-Dakota-H IN1
n29 USA-Newlersey-HIN |
n26_USA-Montana-HIN1
n25_USA-Missouri-HIN 1
n24 USA-Minnesota-HINI
n22_USA-Maryland-HIN1
n2l_USA-Kentcky-HIN1
n20_USA-Kentcky-HIN1
nl9_USA-Kansas-HINI
n18_USA-Indiana-HINL
- n63_Taiwan-Linkou-HIN1
nl6_USA-Idaho-HIN1
n61_Russia-Krasnodar-HIN1
n67_Russia-Moscow-HIN1
n70_Russia-Rostov-HINI
n53_Russia-Arkhangelsk-HINI
n69_Russia-Rostov-HIN1
n62_Russia-Krasnodar-HIN1
nl5_USA-Hawaii-HIN1
- n30_USA-NewMexico-HINI
nl4_USA-Georgia-HINI
- n27_USA-Nebraska-HIN1
nl2_USA-Gainesville-HINI
—— nl7_USA-Ilinois-HIN1
- n9_USA-Connecticut-HINI1
n7_USA-California-HIN1
= n13_USA-Georgia-HIN1
n2_USA-Alabama-HINI
nl_USA-Alabama-HINI
- n45_USA-Utah-HIN1
n5_USA-Arizona-HINI
n72_South-Seoul-HINL
n8_USA-Colorado-HINI
n31_USA-NewYork-HINIL
nl1_USA-Florida-H3N2
nl0_USA-Delaware-H3N2
n65_Taiwan-Linkou-H3N2
n74_Taiwan-Taipei-HIN2
n66_Taiwan-Linkou-H3N2
n28_USA-Nevada-H3N2
n36_USA-Oregon-H3N2
n37_USA-Oregon-H3N2
n42_USA-S-Dakota-H3N2
_| n43_USA-Texas-H3IN2
n44_USA-Texas-H3IN2
— nd6_USA-Vermont-H3N2
n55_South-Chungbuk-H3N2
— n59_South-Gyeonggi-H3N2

n60_Taiwan-Keelung-H3N2

0.02

Figura B.3: Filogenia obtida com Phylip, GO mesma entrada utilizada nas Figuras B.1
e B.2.



Apéndice C
Estudo de caso 2: Filogenias de saida

As filogenias de saida do estudo de caso 2 citadas nesse trabalho e geradas pelo algo-
ritmo podem ser vistas nas Figuras C.1, C.2 e C.3. A filogenia mostrada na Figura C.4
foi obtida com o uso de Neighbor Joining, sendo utilizado o jModelTest |28| para indicar
o melhor modelo, e o software PAUP [42] para executar o Neighbor Joining. Foi inserido
um individuo chamado outgroup para ajudar na criacao da raiz.
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