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Resumo

Desde a concepcao da teoria da evolugao, a determinacao das relagoes evolutivas entre os organismos
existentes tem sido um dos grandes desafios das Ciéncias Biologicas. Apos o advento do sequenciamento
de genomas de organismos, arvores filogenéticas passaram a ser concebidas baseadas na similaridade das
sequéncias de pequenas subunidades ribossémicas ou de genes individuais. Com o avanco das técnicas
de sequenciamento, uma grande quantidade de informagoes estd atualmente disponivel para consulta e
andlise e muitos métodos tém sido propostos para construcao de arvores filogenéticas a partir de carac-
teristicas do genoma completo, tais como a composi¢ao de oligonucleotideos, a ocorréncia de fragmentos
do genoma e a presenca/auséncia de caracteristicas metabolicas. Ao mesmo tempo, muitos trabalhos
tém sido direcionados no sentido da anélise da similaridade dos processos metabélicos dos organismos, ja
que tais processos estao fortemente relacionados ao ambiente e & adaptacao e manutencao do equilibrio
dos componentes de seu meio. Dessa forma, consideragoes sobre o metabolismo dos organismos podem
revelar informagOes importantes sobre a interagdo entre os organismos e o ambiente onde vivem, como
por exemplo simbiose ou adaptacdo a ambientes extremos. Neste trabalho, estudamos dois tipos de mé-
todos para construcao de arvores filogenéticas baseadas em redes metabdlicas. No primeiro deles, uma
via metabélica é fixada, as distancias entre pares de vias metabdlicas dos organismos sdo computadas e,
finalmente, uma arvore filogenética é obtida a partir dessas distancias. No segundo método, um conjunto
de vias metabolicas é fixado e, para cada via, 0 mesmo processo é realizado, isto é, uma arvore filogenética
é construida baseada nas distancias entre as vias metabolicas nesses organismos. Em seguida, o conjunto
de arvores assim obtidas é transformado em uma tnica arvore filogenética dos organismos de entrada.

Palavras-chave: Redes metabolicas, Arvores filogenéticas, Organismos.

Abstract

Since the conception of the evolutionary theory, the determination of evolutionary relations between
existing organisms has been a major challenge of the Biological Sciences. After the advent of sequencing
genomes of organisms, phylogenetic trees came to be conceived based on similarity of the sequences of
small ribosomal subunits or single genes. With the advances of the sequencing techniques, a large amount
of information is currently available for query and analysis, and many methods have been proposed for
phylogenetic tree reconstruction from characteristics of the complete genome such as the composition of
oligonucleotides, the occurrence of genome fragments and the presence / absence of metabolic characteris-
tics. Meanwhile, many studies have been directed towards the similarity analysis of metabolic processes of
the organisms, since such processes are strongly related to the environment and to adaptation and balan-
ce maintain of components of their environment. Therefore, considerations on metabolism of organisms
can reveal important information about the interaction between organisms and the environment where
they live, for example symbiosis and adaptation to extreme environments. This work study two types of
methods for reconstructing phylogenetic trees of metabolic networks. In the first, one pathway is fixed,
distances between pairs of metabolic pathways of the organisms are computed and finally a phylogenetic
tree is obtained from these distances. In the second method, a set of metabolic pathways is fixed and for



each pathway the same process is performed, i.e. a phylogenetic tree is constructed based on distances
between the metabolic pathways in these organisms. The whole tree thus obtained is transformed into a
single phylogenetic tree of the input organisms.
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Capitulo 1

Introducao

A historia evolucionaria de um grupo de organismos vivos, espécies ou populagoes, ou de todos os
organismos vivos, € um assunto que tem instigado leigos e cientistas ha muito tempo. A evolugdo das
espécies é dada por modificacoes nas populacoes no decorrer do tempo, podendo separéa-las, reuni-las ou
extingui-las. As relacoes de parentesco, descendéncia e ancestralidade entre espécies revelam entao infor-
macoes importantes para diversas areas das Ciéncias Bioldgicas e podem ser visualizadas em uma arvore
filogenética. No entanto, para construir o passado evolutivo de um conjunto de organismos, temos dispo-
niveis apenas informages no presente, ou seja, 0s organismos no presente. Assim, nosso conhecimento de
como a evolugao ocorre nos permite construir uma arvore filogenética [27, 42, 44].

Antes do advento do sequenciamento de genomas de organismos, uma tal histéria evolutiva era constru-
ida a partir das caracteristicas fisicas dos organismos. Depois dele, métodos para construgao de arvores
filogenéticas se multiplicaram e sdo os mais populares atualmente [27, 42, 44]. Em um método como
esse, as espécies podem estar representadas por suas sequéncias de DNA, por suas estruturas de RNA
e, mais recentemente, por suas redes metabolicas. Uma rede metabdlica é o conjunto dos compostos
bioquimicos, reagoes bioquimicas e enzimas que determinam a manutencao de um organismo vivo. Os
compostos bioquimicos sao importados, exportados, sintetizados ou degradados em um organismo através
de reacoes bioquimicas que, em geral, sdo disparadas por aceleradores bioquimicos chamados de enzimas.
Mais recentemente, métodos para construgao de arvores filogenéticas a partir das redes metabolicas dos
organismos tém tomado grande aten¢ao da comunidade cientifica [22, 31, 30, 34, 35, 49].

Neste trabalho, estudamos dois métodos para construgao de arvores filogenéticas a partir de redes
metabolicas: o método de Heymans & Singh [34, 35] e o método de Zhang et al. [63].

O método de Heymans & Singh [34, 35] recebe um conjunto de redes metabdlicas de organismos e
constroi uma arvore filogenética desses organismos a partir das distancias entre as redes metabolicas.
Um complexo conjunto de férmulas é responsavel por computar a distancia entre duas redes metabolicas
de dois organismos. Com a matriz de distancias assim obtida, um método para construcao de arvores
filogenéticas baseado em distancias é usado para produzir a arvore filogenética resultante.

O método Zhang et al. [63] recebe um conjunto de organismos e suas vias metabdlicas e constroi uma
colecdo de arvores filogenéticas desses organismos para cada via metabdlica. Em seguida, usa o método
dos quartetos [9], tomando essa cole¢ao de arvores filogenéticas como entrada, para construir uma arvore
filogenética global de todos os organismos de entrada.



No capitulo 2, apresentamos a fundamentacao tedrica computacional e bioldgica para este trabalho.
No capitulo 3, dissertamos sobre o método de Heymans & Singh [34, 35|, incluindo uma implementacao
dele e alguns experimentos sobre um grupo de organismos. A arvore filogenética assim obtida é comparada
com a arvore filogenética baseada nas sequéncias bem conservadas do 16S rRNA dos mesmos organismos.
No capitulo 4 apresentamos um estudo teérico do método de Zhang et al. [63]. Por fim, no capitulo 5
apresentamos as consideracoes finais.



Capitulo 2

Fundamentacao teérica

Este capitulo acomoda as defini¢oes e propriedades fundamentais da Biologia Molecular, da Bioquimica
e da Ciéncia da Computacao usadas neste trabalho, baseadas especialmente nas referéncias bibliograficas
[14, 28, 34, 35, 42, 2, 43|.

2.1 Grafos

Um grafo é uma estrutura discreta composta por vértices e arestas. Cada aresta é um par nao-
ordenado de vértices. Uma aresta {u,v} de um grafo sera denotada simplesmente por uv. Diremos que a
aresta uv incide em u e em v; diremos também que u e v sdo as pontas da aresta; diremos, ainda, que os
vértices u e v sdo vizinhos ou adjacentes. Um grafo com conjunto de vértices V' e conjunto de arestas
E é denotado por (V,E). Em geral, damos um nome para um grafo, como por exemplo G = (V| E).
Dizemos que Vg representa o conjunto de vértices V' do grafo G e FEg representa o conjunto de arestas F
do grafo G.

A vizinhancga de um vértice v em um grafo G é o conjunto de todos os vizinhos de v. Este conjunto
é denotado por Ng(v) ou simplesmente por N(v), quando o grafo em questdo estiver subentendido. O
grau de um vértice v em um grafo G é o namero de arestas que incidem em v e é denotado por dg(v)
ou simplesmente por d(v), quando o grafo em questdo estiver subentendido. E facil ver que d(v) = |N(v)|
para todo vértice v.

Um grafo G é dito um grafo com custos nas arestas se existe uma funcao ¢: £ — Q chamada de
funcao custo nas arestas. Denotamos G por G = (V, E,¢). Se X é um subconjunto de arestas de G
entdo definimos ¢(X) = ) . x c(e). O custo do grafo G, denotado por ¢(G) é definido como ¢(G) = ¢(Eg).

Uma biparti¢io de um conjunto V' é um par {U, W} de conjuntos tal que UUW =V e UNW = (.
Uma biparticdo de um grafo G é uma biparticao {U, W} de V tal que toda aresta de G tem uma
ponta em U e outra em W. Um grafo é bipartido se estiver munido de uma biparticao.

Duas arestas sdo adjacentes se possuem uma ponta em comum. Um emparelhamento é um con-
junto de arestas duas a duas nao adjacentes. Um vértice v é dito saturado por um emparelhamento
se é ponta de uma aresta do emparelhamento. Uma aresta uv é dita saturada se ela pertencer a um
emparelhamento. Se o grafo em questdo tem custos nas arestas, o custo de um emparelhamento é
a soma dos custos de suas arestas. Um emparelhamento M é chamado emparelhamento maximo se



cada emparelhamento M’ satisfizer [M'| < |M|. Em um grafo bipartido G, um emparelhamento M é
um emparelhamento perfeito se todo vértice de G for saturado por M.

Um digrafo, grafo orientado ou dirigido é aquele composto por um conjunto de vértices e um
conjunto de arcos. Um arco em um digrafo é um par ordenado de vértices. O primeiro vértice do par é
chamado de ponta inicial e o segundo vértice é a ponta final do arco.

Um digrafo com conjunto de vértices V' e conjunto de arcos A é denotado por (V, A). Em geral, damos
um nome para um digrafo, como por exemplo G = (V, A).

Em um digrafo G, um arco (u,v) sera denotado por b ou simplesmente por uv. Diremos que o arco
uv vai de u a v. Diremos ainda que o arco uv sai de u e entra em v. O grau de saida de um vértice
v é o numero de arcos que saem de v e é denotado por dg(v) ou simplesmente por d* (v), quando o grafo

em questao estiver subentendido. Definimos &JGF(U) = |Ve| —d&(v). O grau de entrada de v é o nimero
de arcos que entram em v e é denotado por d(v) ou simplesmente por d™ (v), quando o grafo em questao

estiver subentendido. Definimos dg(v) = [Vg| — dg(v). Dizemos que um vértice v ¢ adjacente a ou
vizinho de um vértice u se o par {u,v} é um arco, ou seja, se existe um arco que sai de u e entra em v.

Um subgrafo de um grafo G = (V, F) é qualquer grafo H tal que Viy C Vg e Ey C Eg. Um caminho
em G é qualquer subgrafo C' de G cujo conjunto de vértices admite uma permutacao (vq,ve,...,v,) tal
que

{vive,vous, ..., vp_1vp} = Ec .

Os extremos de um caminho sdo os vértices que iniciam e terminam o caminho. Seja um emparelhamento
M em um grafo G. Um caminho C' em G é alternante se suas arestas sdo, de forma alternada, saturadas
e nao-saturadas por M. Um caminho alternante C' ¢ aumentador se ele inicia e termina com um vértice
nao-saturado e possui pelo menos uma aresta.

Um grafo G = (V, E) é conexo se existe um caminho entre qualquer par de vértices {u,v} € V. Um
ciclo em G é um caminho C que inicia com um vértice u e termina com o mesmo vértice u, com u € V.
O comprimento de um caminho C ou de um ciclo é o nimero de arestas de C. Se um caminho tem
comprimento k, ele tem k + 1 vértices e se um ciclo tem comprimento k, ele tem k vértices. A distancia
dist(u,v) denota o comprimento de um menor caminho entre u e v, para {u,v} € Viz. O diametro de
um grafo é a maior distancia entre quaisquer dois vértices do grafo.

Seja um grafo G = (V, E). Considere dist(u,u) = 0 e dist(u,v) = 0 se ndo ha caminho entre u e v. O
comprimento médio dos caminhos de G, denotado por u(G), é

1 .
w(G) = V< (V=D X u;\, dist(u,v) .

Uma arvore T' é um grafo conexo que nao possui ciclos. Uma folha em T é qualquer vértice v de T’
tal que dp(u) = 1. Em um grafo bipartido G com um emparelhamento M, uma éarvore T ¢é alternante
se a partir de um vértice r, com r € Vp, todos os caminhos de r até as folhas dessa arvore sdo caminhos
alternantes com relacao a M.



2.1.1 Algoritmo Kuhn (1955) & Munkres (1957)

O método de Heymans & Singh, explicado no capitulo 3, contém um passo fundamental, em que é
necesséario obter um emparelhamento de custo maximo em um grafo bipartido. As vias metabdlicas da
entrada do problema sao representadas por seus respectivos digrafos de enzimas. O algoritmo toma entao
um par de digrafos de enzimas da entrada e computa a similaridade entre os dois pela anélise par a par
dos vértices desses digrafos. Se os dois vértices sao “semelhantes”; isto é, se possuem conjuntos de vizinhos
de entrada e de saida semelhantes em um sentido que ficard claro no capitulo 3, uma alta pontuagdo é
atribuida a essa dupla de vértices gerando naturalmente um grafo bipartido com custos nas arestas. O
método de Heymans & Singh usa esse grafo bipartido para calcular a similaridade entre os dois digrafos
da entrada.

Nesta secao descrevemos o algoritmo de Kuhn e Munkres [41, 48], que recebe como entrada um grafo
bipartido completo com custo nas arestas e devolve um emparelhamento de custo maximo neste grafo.

Conceitos e descricao do algoritmo

Seja um grafo bipartido completo G = (Vg, Eg, ¢), com Vg = {U, W} e ¢ uma funcdo custo nas arestas
de G. Uma rotulacgao dos vértices de G é uma funcao £ : Vg — Q. Chamamos essa rotulacdo de viavel
se

l(u) + 4(w) > c(uw) , para todou e U ew € W .

Dizemos que Gy é um subgrafo gerador com rétulos nos vértices iguais aos pesos das arestas de G se,
para a rotulacao £, Gy ¢ tal que Vg, = Vg e

Eq, = {vw : l(u) + l(w) = c(uw)} , paratodou e U ew e W .
O teorema 1 é utilizado pelo algoritmo e sua prova pode ser encontrada em [14].

Teorema 1 (Kuhn & Munkres [41, 48])
Seja £ uma rotulagao vidvel em G. Se o subgrafo gerador Gy contém um emparelhamento perfeito M
entao M € um emparelhamento de custo mdzrimo em G.

A ideia do algoritmo é encontrar um emparelhamento perfeito de custo méaximo. Para isso, ele utiliza
uma rotulacao viavel inicial nos vértices de GG e determina o subgrafo gerador Gy e um emparelhamento
M de cardinalidade méxima em Gy como serd detalhado na secdo 2.1.1. Se M é um emparelhamento
perfeito, o teorema 1 garante que M é um emparelhamento de custo méximo.

Se M nao é um emparelhamento perfeito, iterativamente o algoritmo tenta aumentar o tamanho de
M, procurando um caminho aumentador P = u, ...,y com relacdo a M. Para isso, seja M o conjunto
de arestas de P que pertencem a M, e M" = Ep — M'. Temos entdo o conjunto M; = (M — M/) um”
e se observa que M; é um emparelhamento para G de cardinalidade | M|+ 1.

Se M nao pode ser aumentado, uma nova rotulacao vidvel £ é calculada, Gy é reconstruido e o processo
é repetido até que o emparelhamento M seja perfeito. O processo também para se todos os vértices de
G sejam saturados. Veja o algoritmo KUHN-MUNKRES.



ALGORITMO KUHN-MUNKRES

Entrada: recebe um grafo bipartido completo G = (V, E) com V = {U, W}, uma fungao custoc : £ — Q
Saida: devolve um emparelhamento de custo méximo M

1: seja uma rotulagdo viavel £ em G
2: seja o subgrafo gerador Gy de G com conjunto de arestas Ey
3: aplique o algoritmo para obter um emparelhamento de cardinalidade maxima M (secao 2.1.1)
4: enquanto todos os vértices de U nao estao saturados em relacao a M faga
5:  selecione o primeiro vértice z € U nao-saturado
6:  construa uma arvore alternante 7' com relagao a M tal que x € U é araiz de T
7 enquanto um caminho aumentador P nao for descoberto E existirem vértices de U nao-saturados
faca
8: atualize os rotulos da seguinte maneira:
my = min{l(u) + l(w) — cluw) :u e UNV(T)ew e W -V (T)}
l(u) —my, paraueUNV(T)
' (v) = l(w) +my, paraweWNV(T)

L(v) . caso contrario
9: R4
10: reconstrua Gy
11: construa uma arvore alternante 7' com relacao a M tal que z € U é araiz de T e x ndo é saturado
12:  se um caminho aumentador P foi descoberto entao
13: aumente M sobre P

14: devolva M

A respeito da complexidade, toda vez que um arvore alternante & construida O(|V2|)(linha 6) operacdes
sao realizadas. A construcdo de uma arvore alternante é repetida V vezes no pior caso pois todos os
vértices de G poderdo originar uma &rvore alternante, logo teremos que verificar V' vezes se a arvore
gerada possui ou nao um caminho aumentador. Portanto, a estrutura de repeticdo enquanto da linha
7 tem complexidade no pior caso de O(|V3|). Como a estrutura de repeti¢io enquanto da linha 4 é
executada no pior caso para todos os V' vértices do grafo, temos uma complexidade total para o algoritmo
de O(|V4)).

Emparelhamento de cardinalidade maxima em grafos bipartidos

Um emparelhamento de cardinalidade maxima em um grafo bipartido G = (Viz, E¢) pode ser obtido
pela construgdo de uma sequéncia de emparelhamentos M1, Mo, ... , M em G. My é um emparelha-
mento inicial em G e M; é obtido a partir de M;_1 para todo i, 2 < i < k, aumentando M;_; com base em
algum caminho aumentador e My, é o maior emparelhamento possivel, ou seja, M} é um emparelhamento
de cardinalidade maxima [14].

Para a obtencao dos caminhos aumentadores, construimos uma arvore alternante 7', tal que o primeiro
vértice x € Vi ndo-saturado com relacao a M seja a raiz de T. Se existir um vértice nao-saturado u
adjacente a x entdo temos um caminho aumentador. Assim, aumentamos M sobre esse caminho para



obtermos um emparelhamento de cardinalidade | M|+ 1. Senao, cada vértice adjacente a x esta saturado.
Nesse caso, construimos a arvore alternante 1" com x como raiz e todos os vértices adjacentes a x, digamos

ui,Uus, ..., U, no nivel 1, e conectamos x aos vértices u; para todo 7, 2 < ¢ < k. Entao para u;v; € M
com 1 < i < k, colocamos os vértices v1,vs, ..., v no nivel 2 da arvore e conectamos u; com v; para todo
1,2 <1<k

Digamos que a arvore alternante tenha sido construida até o nivel m, onde m é par, e nenhum caminho
aumentador comecando em z foi encontrado. Para cada vértice v do nivel m da arvore, examinamos cada
vértice y adjacente a x. Se y ji pertence & arvore, nada fazemos. Se y é um vértice saturado e, digamos,
yz € M, entdo apenas adicionamos os vértices y e z aos niveis m+1 e m+ 2. A figura 2.1(a) ilustra essa
situacao. No entanto, se y for um vértice nao-saturado, entdo um caminho aumentador P = x,...,y é
detectado e paramos de construir a arvore alternante. A figura 2.1(b) ilustra essa situagdo. Aumentamos
M sobre o caminho aumentador P e produzimos um emparelhamento de cardinalidade |[M|+1. Se ainda
existirem vértices nao-saturados com relagao a M, repetimos o processo. Senao M é um emparelhamento
méximo. No algoritmo cada vértice possui um atributo que indica se ele estd ou nao na arvore alternante.
Veja o algoritmo ECM.

Niveis

0

m—+1

m+ 2
(a) (b)

Figura 2.1 Constru¢ao da arvore alternante. Em (a), a arvore foi construida até o nivel m, m é par
e nenhum caminho alternante foi encontrado. Em (b), um caminho alternante foi encontrado e a
construcao da arvore é interrompida.

Como exemplo de execugao, seja G o grafo bipartido mostrado na figura 2.2(a). Um emparelhamento
inicial é indicado pelas arestas em destaque. As figuras 2.2(b), 2.3(a) e 2.3(b) mostram como a arvore
alternante é construida. Na figura 2.3(b), o caminho alternante P = xs,ys, 25, Y4, 21,y1 ¢ detectado.
Apo6s aumentar o emparelhamento inicial ao longo de P obtém-se um novo emparelhamento M que é um
emparelhamento de méxima cardinalidade em G.

A respeito da complexidade, a estrutura de repeticdo enquanto da linha 19 do algoritmo ECM depende
da fila de vértices @ e é executada, no pior caso, O(|E|) vezes. Dessa forma, como a estrutura de repetigao
enquanto da linha 4 é executada O(|V]) vezes no pior caso, temos que o tempo de execucao do algoritmo
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ALGORITMO ECM

Entrada: recebe um grafo bipartido completo G = (V, E), com V = {U, W} e um emparelhamento
inicial My
Saida: devolve um emparelhamento de cardinalidade maxima a partir de um emparelhamento inicial My
11+ 1
2: M+ ./\/l1
3 Q<+ 0 > fila de vértices
4: enquanto existirem vértices x € V nao-saturados com relacdo a M faga

5. sei> |V|entao
6: devolva M
7:  senao
8: se x; é saturado entao
9: i+—i+1
10: senao
11: T+ x; e (Q contém apenas x
12: para j« 1,2,...,|V| e j #i faga
13: xj.in < falso
14: x;.in < verdadeiro
15: se @ = () entao
16: i+—i+1
17: senao
18: remova um vértice v de @
19: enquanto existir um y; € Vg tal que vy; € Eg faga
20: g1
21: se 7 < k entao
22: Y=Y
23: se y.in < verdadeiro entao
24: j—j+1
25: senao
26: se y é incidente em uma aresta saturada yz entao
27: y.in <~ verdadeiro
28: z.in < verdadeiro
29: adicione z a @)
30: jg+1
31: senao
32: seja um caminho aumentador P =x,...,y
33: M — (M~ Ep)U(Ep~ M)
34: MM
35: ii+1




X1 1

i) Y2
Z2
xs Y3
T4 Ya Y2 Ye
Ts Ys x3 Ts
6 v6 Q[ #d #3 75|

(a) (b)

Figura 2.2 Dado um emparelhamento inicial, em (a), o processo de construcao da arvore alternante é
iniciado encontrando o caminho alternante inicial, em (b).

ECM ¢ O(|V] x |E|).

2.2 Biologia

2.2.1 Redes e vias metabodlicas

Uma via metabdlica é uma, série de reacoes quimicas individuais em um sistema vivo que se combinam
para desempenhar uma ou mais fung¢oes importantes [35]. Um conjunto de vias metabolicas forma uma
rede metabdlica.

Uma rede metabdlica é uma colecao de objetos e das relagdes entre eles. Os objetos correspondem
a compostos quimicos, reacoes quimicas e enzimas. Compostos quimicos, também chamados meta-
bélitos, sdo pequenas moléculas que sdo importadas/exportadas e/ou sintetizadas/degradadas dentro de
um organismo.

Reacgoes quimicas produzem um conjunto de um ou mais compostos, chamados produtos, a partir
de outro conjunto de um ou mais compostos, chamados substratos. Dentro de uma célula, a catalizagao
de uma reagdo quimica é realizada por uma ou mais enzimas que aceleram a velocidade da reacdo. Uma
enzima é uma proteina ou um complexo proteico codificado por um ou varios genes.

A figura 2.4 representa a via metaboélica do Ciclo de Krebs, que faz parte do conjunto de vias meta-
bélicas que formam a rede do metabolismo do carboidrato.

Niumero EC é um rétulo numérico aplicado a uma enzima baseado nas reacoes quimicas catalizadas
por ela. Dessa forma, numeros EC nao definem ou especificam enzimas, mas sim reagoes catalisadas por
enzimas. Ademais, se enzimas diferentes catalizarem a mesma rea¢do quimica, entao possuem o mesmo

numero EC.
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Figura 2.3 Finalizacdo da construcao da arvore alternante. Em (b), o caminho serd aumentado pela
ultima vez, portanto é o emparelhamento de cardinalidade méaxima.

Como exemplo, o numero EC 3.4.11.4 representa o rétulo da reacao tripeptide aminopeptidases. Os
digitos indicados nesse rétulo representam os seguintes grupos de enzimas:

3: hidrolases, isto é, aquelas que usam agua para quebrar alguma outra molécula;

3.4: hidrolase que atua sobre ligacoes peptidicas;

3.4.11: hidrolase que retira o aminoacido amino-terminal de um polipeptideo;

3.4.11.4: retira o fim do amino-terminal de um tripepitideo.

2.3 Meétodos para construcao de arvores filogenéticas

Nos capitulos 3 e 4, diferentes métodos para construir arvores filogenéticas a partir de redes metabdlicas
serao descritos. Os métodos utilizam um conjunto detalhado de férmulas matematicas para encontrar
distancias evolucionarias entre os organismos estudados.

Nesta secao descreveremos um método para construir arvores filogenéticas baseado em matrizes de
distancia, o Neighbor Joining, e um método que reorganiza os organismos e suas arvores em uma grande
arvore, o método baseado em quartetos Q*.

2.3.1 Neighbor Joining

Nos métodos baseados em distancias ou em matrizes de distancias, as distancias evolucionarias sao
computadas para todos os pares de organismos e uma arvore filogenética é construida considerando as
relagoes entre esses valores [54].
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Figura 2.4 Via metabolica do Ciclo de Krebs obtida no repositorio do KEEG. As enzimas presentes no
Ciclo de Krebs do organismo Mus Musculus estao sombreadas.

Neighbor Joining é um método que constréi arvores filogenéticas a partir de matrizes de distancias
seguindo o principio da evolu¢ao minima (minimum evolution) |50, 54]. Este método ndo examina todas
as possibilidades de construgcao de uma arvore, mas a cada vez que dois organismos sao agrupados, o
principio da evolugdo minima é usado. O principio calcula a soma dos comprimentos de todas as arestas
de um conjunto de arvores filogenéticas e aquela que possuir a menor soma é considerada a melhor arvore.
A cada etapa do processo, o método calcula a arvore cujos comprimentos de suas arestas € minimo.
Nem sempre isso é possivel pela dificuldade de se conhecer quais organismos sdo préximos o suficiente,
em termos de evolugdo, para serem agrupados [54]. Um vértice com grau maior que 1 em uma arvore
filogenética é um vértice interno também chamado de ancestral comum e a cada folha de uma arvore
filogenética é atribuido um organismo da entrada.

Iniciamos a constru¢ao de uma arvore filogenética construindo uma arvore-estrela a partir de uma
matriz de distancias de entrada. No passo seguinte, dois organismos serao escolhidos para serem agrupados
e a partir desse momento serao representados por seu ancestral comum e nao mais individualmente na
arvore. Tentamos escolher os organismos cuja a nova arvore formada minimize o valor da soma dos
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comprimentos das arestas da arvore. Assim, o processo de agrupamento de organismos é realizado até
que restem apenas dois. O método pode ser representado pelos seguintes passos de um algoritmo:

NEIGHBOR JOINING

Entrada: uma matriz de distancias D de tamanho m x m
Saida: uma arvore filogenética T'

1: a partir de D, construa uma arvore-estrela com um vértice interno X e calcule a soma S* dos com-
primentos de suas arestas
2: enquanto existir mais de 2 organismos nao agrupados faca

(a) escolha dois organismos i e j para serem agrupados tal que i e j serdo representados agora por
um tnico vértice interno Y, e a nova arvore formada por eles possua o menor valor da soma Sj;
dos comprimentos de suas arestas

(b) calcule o comprimento da nova aresta, resultante do agrupamento, que liga o novo vértice Y com
o vértice X

(c) calcule o comprimento das arestas que ligam i e j ao novo vértice Y

(d) calcule a nova matriz de distancias agora com tamanho m — 1 x m — 1

Lix Lox

Figura 2.5 Arvore-estrela com 2 organismos.

Como exemplo, seja D uma matriz de distadncias de tamanho m X m vamos construir uma &rvore
filogenética T a partir de D usando o Neighbor Joining. Inicialmente construiremos uma arvore-estrela,
com apenas um unico ancestral em comum, o vértice X. Vamos calcular a soma S dos comprimentos das
arestas da arvore filogenética, que para a arvore-estrela representaremos por S*.

A tnica informacao disponivel é a matriz de distancias, ou seja, a distancia D;; entre quaisquer pares
de organismos i, j. Para uma arvore-estrela com dois organismos, como a da figura 2.5, S* é dado por

S* = Lix + Lox . (2.1)
2
Lox
. Lyx :@
Lsx
3

Figura 2.6 Arvore-estrela com 3 organismos.

Embora nao conhecemos Lix e Lox é possivel deduzir diretamente que Li1x + Lox = D19, levando a
S* = Dis. Similarmente, para uma arvore-estrela com trés organismos como a da figura 2.6, S* é dado
por S* = L1x 4+ Lox + L3x e mesmo sem conhecermos Lix, Lox e L3yx é possivel deduzir que
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S* = Lix + Lox + Lsx
1
= 5{(L1X+L2X)+(L1X+L3X)+(L2X+L3X)} ,

D12 4+ D13 + Dos
5 )

(2.2)

Seguindo o mesmo raciocinio, para uma arvore-estrela com um niimero arbitrario m > 2 de organismos,
a soma dos comprimentos de suas arestas é

S* = iLiX - (ﬁ) iDU . (2.3)
i=1 i<j

A partir desse calculo, precisamos agora escolher dois organismos vizinhos i e j que fornecam uma
nova arvore com valor de S menor que o obtido anteriormente. A figura 2.7 exemplifica essa escolha. Um
novo vértice interno Y é criado e ligado a X, agora ¢ e j sao agrupados como se fossem um tinico vértice,
representado por Y. Seja S;; a soma do comprimento de todas as arestas formadas pela nova arvore com
os vizinhos 7 e j. Esse valor é calculado pela seguinte soma: comprimento das arestas dos dois organismos
agrupados mais comprimento da nova aresta surgida entre Y e X mais o comprimento das arestas entre
os outros m — 2 organismos da arvore-estrela e Y.

U\ Liy

O ey

Ly

Figura 2.7 Agrupamento de dois organismos i e j. Ao serem agrupados, serdo representados por seu
ancestral comum, o vértice Y.

O comprimento das arestas dos organismos agrupados é L;y + Ljy = D;;, como visto anteriormente.
Para os p organismos restantes, mesmo sem conhecermos o valor de L x,, podemos deduzir pelo raciocinio
usado anteriormente que o valor de Ly, é

m
Z; Lxp = m;_?) > Dy, (2.4)
-

<k
onde p, [, k€ {1...m}\ {i, j}.

Por fim, temos o comprimento Ly x da nova aresta surgida entre Y e X. Para chegarmos a esse valor
precisamos somar a distancia entre os organismos ¢ € j e todos os demais m — 2 organismos, subtrair
dessa soma o comprimento de todas as arestas diferentes de Y X e dividir o resultado desta subtracao
pelo numero de vezes que Ly x foi somado. Esse valor Ly x é dado por:

1 o S
=5y > _(Dik +Dji) = (m =2)Dij =2, Di | , (25)
m k=1 1<i<k
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onde l, k€ {1...m}\ {i, j}.
O valor de S;; ¢ dado por:

m
Sij = Z ik + Djk) + Dz] t— Z Dy, (2.6)
)ia 215

onde l, ke {1...m}\ {i, j}.

Com S;; podemos escolher os organismos que, para o método, fornecem a melhor drvore naquele mo-
mento. O conhecimento das distancias L;y e L;y nao foi necessario para se obter S;;, no entanto o método
deve fornecer também o comprimento dessas arestas. Para tanto, seja a figura 2.8 uma representagao da
figura 2.7 com o vértice Z representando todas as demais m — 2 folhas da arvore.

U\ Liy

Figura 2.8 Apoés o agrupamento de dois organismos i e j. Agora precisamos descobrir os comprimentos
das arestas entre Y e ¢ e j. O vértice Z representa os outros m — 2 organismos restantes na arvore.

Vamos entao determinar os valores de L;y e Ljy. Sabemos que D;; = L;y + Ljy e vamos obter as
distancias entre i e j e todos os outros organismos. Temos que D;z = L;y + Lyz e Djz = Ljy + Lyz.

Como Z é o vértice auxiliar que representa todas as m — 2 folhas da arvore, essas distancias sao dadas
pela média das distancias dos organismos i e j a todas as demais folhas da arvore. Assim temos:

1 m
Diz =Ly +Lyz=——= > D, 2.7
iZ iv +Lyz 2(m —2) Z_: ik 5 (2.7)

1 m
Div =1 [ - - D. 2.
iz v + Lyz 2(m —2) Eﬁ ik (2.8)

onde k € {1...m}\ {34, j}.

Conhecendo essas distancias, podemos obter os valores de L;y e Ljy pelas seguintes equacoes:

Liy = m ((m —2)Dij+» D — ) Djk)) : (2.9)
k=1 k=1
Ljy = m ((m — Q)DZ] — ; Dzk + ; Djk)) . (210)

Os organismos ¢ e j da arvore-estrela inicial agora serdao representados por seu ancestral comum Y
nessa nova arvore. Para que o processo continue, precisamos calcular uma nova matriz de distancias D
com dimensao (m — 1 x m — 1) com Y substituindo i e j. Essas novas distancias D;/k entre Y e todos os
outros k organismos é dada por
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| Matriz de Distancias |

Organismos 1 2 3 4 5

1 0 9 12 | 15 | 20
9 0 7 |10 | 15
12 | 7 0 5 10
15 |10 | 5 0 11
20 | 15 | 10 | 11 | ©
16 | 11 | 6 7 8

o
o|w|~|o| S| 5o

D U =W N

Tabela 2.1  Matriz de distdncias de entrada para a execu¢ao do método ilustrado na figura 2.9.

Dy, = (D + Djr — Dij)/2, (2.11)
onde k € {1...m}\ {3, j}.

Cada vez que a matriz D é recalculada, um novo valor de S é obtido pela formula (2.3) para a atual
arvore filogenética. Esperamos que esse valor seja menor ou pelo menos igual ao anterior. Por fim, uma
arvore filogenética final é obtida quando restarem menos de dois organismos para serem agrupados.

Dada a matriz da tabela 2.1 como entrada, a figura 2.9 ilustra o processo de execucao do Neighbor
Joining, sendo que na figura 2.9(f) temos a arvore resultante.

2.3.2 Meétodos baseados em quartetos

Dentre os métodos de construgao de arvores filogenéticas existentes, os métodos baseados em quartetos
tém recebido atengao especial [15, 37, 33| devido as suas propriedades combinatoriais evidentes, & forma
de visualizar a construcao de arvores filogenéticas sob a luz do paradigma da divisao e conquista e &
facilidade em superar os problemas da disparidade dos dados de entrada [15].

Um 4-subconjunto de um conjunto de sequéncias X é um subconjunto de 4 sequéncias de X. Uma
arvore de um 4-subconjunto, ou simplesmente um quarteto, é uma arvore filogenética totalmente
resolvida associada a um 4-subconjunto, isto é, uma arvore binaria e sem raiz, com as 4 sequéncias de um
4-subconjunto de X atribuidas biunivocamente aos seus vértices folhas, com vértices internos com grau
3. Pela defini¢ao, um 4-subconjunto {a, b, c,d} C X tem 3 possiveis quartetos, denotados por ab|cd, ac|bd
e ad|bc, como mostra a figura 2.10.

Um quarteto ablcd é induzido em uma arvore filogenética T' se e somente se (a ~ b) N (c ~ d) = 0,
onde (a ~ b) é o caminho entre as folhas a,b € V na arvore T. Um exemplo de um quarteto induzido
em uma, arvore filogenética T' para um conjunto de sequéncias X é apresentado na figura 2.11.

O resultado a seguir, devido a [11], motiva o estudo dos métodos baseados em quartetos e ilustra a
importancia do conjunto de quartetos ) na construcao da arvore filogenética 71" associada. Vale observar
ainda que deste resultado decorre imediatamente o fato que uma &rvore filogenética 17" é unicamente
determinada por seu conjunto de quartetos induzidos Q.

Teorema 2 Sejam T' e T? duas drvore filogenéticas com as folhas rotuladas pelo mesmo conjunto de
sequéncias X. Sejam Q1 e Qrz2 0s conjuntos dos quartetos induzidos por T' e T?, respectivamente.
Entio, Q1 = Q2 se e somente se T' = T2,
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S=324 S$=295

S=283 S$=28.0

S$=280 6 S =280 6

Figura 2.9 Construcao da arvore filogenética pelo Neighbor Joining tendo a matriz da tabela 2.1 como
entrada. As arestas destacadas em cada etapa sao as escolhidas para serem unidas, em varios casos
existe a uniao entre um organismo e um vértice interno, que nao ¢ um organismo, mas que representa
aqueles que ja foram unidos. Note que a cada reconstrucao da arvore, obtem-se um S menor ou igual
ao anterior. Em (f), temos a arvore filogenética resultante.
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Figura 2.10  Os trés possiveis quartetos para o 4-subconjunto {a,b,c,d} C X.

a g
d c b
d  f

Figura 2.11 Um quarteto induzido em uma arvore.

C

O

Um método baseado em quartetos tem como objetivo construir uma arvore filogenética T' associada
a um dado conjunto de quartetos estimados (). Se o conjunto de quartetos estimados ) é bem definido,
entdo, pelo teorema 2, podemos computar eficientemente a arvore filogenética T a partir de @ [9]. No
entanto, o conjunto de quartetos estimados ) nem sempre é bem definido e usualmente possui imperfeicoes.
A construcao de uma estimativa da arvore filogenética a partir do conjunto de quartetos estimados pode
entdo ser descrita como um problema de otimizacdo e muitos desses problemas sao NP-dificeis, como
mencionaremos adiante.

Descricao geral de um método baseado em quartetos

Uma, forte motivacdo para a utilizacdo de métodos baseados em quartetos decorre da propriedade de
uma arvore filogenética T' ser unicamente caracterizada por seu conjunto de quartetos @ [11], como ja
mencionado anteriormente.

A estimativa do conjunto de quartetos ) para um conjunto de sequéncias X é potencialmente reali-
zada por qualquer método de construcao de arvores filogenéticas baseado em sequéncias, indicando outra
vantagem importante do emprego de tais métodos. Métodos baseados em distancia, parcimdnia méxima
ou mesmo métodos que consomem mais tempo — como verossimilhanca méaxima — podem ser utilizados
na construcao de um quarteto para cada 4-subconjunto de X.

Como também ji mencionado acima, outra motiva¢ao para a utilizacao de um método baseado em
quartetos é sua capacidade de superar o problema da disparidade dos dados [15]|. Esse problema decorre
da existéncia de diferentes quantidades de informagcao sequenciadas para espécies distintas. Geralmente,
um método de construgao de arvores filogenéticas recebe como entrada um alinhamento de um conjunto
de sequéncias recuperadas de algum repositério. Entretanto, devido a essa disparidade dos comprimentos
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das sequéncias recuperadas, muita informacao é perdida no processo de alinhamento e a efetividade do
método é questionada. Um método baseado em quartetos supera essa dificuldade permitindo o uso da
maior quantidade de informagao possivel para cada subconjunto de sequéncias de entrada.

O conjunto de quartetos ) para o conjunto de sequéncias em X pode conter quartetos estimados
incorretos, comprometendo assim a construc¢ao adequada de uma arvore filogenética que induz tais quar-
tetos em (). Essa estimativa inexata € a principal limitagdo dos métodos baseados em quartetos. Um
exemplo dessa situacao é apresentado na figura 2.12.

d
a
e T*
c
b
a d a e a b a d c e
c b c b d e c e d b
abled ablce ablde aclde belde
a b b e a b d a d e
c d c a d e c e c b
(erro) (erro)
d
a
€ T
b
c

Figura 2.12 Uma arvore T*, seu conjunto de quartetos induzidos @+, um conjunto de quartetos esti-
mados ), com os quartetos incorretos destacados, e a arvore filogenética 1" estimada de Q.

Basicamente, um método baseado em quartetos estima um quarteto para cada 4-subconjunto de X
e, em seguida, combina todos os quartetos obtidos na construgao de uma arvore filogenética 17" para X.
Portanto, de maneira geral, dois passos sao realizados em um método baseado em quartetos:

(i) a inferéncia de um quarteto para todo 4-subconjunto do conjunto de sequéncias X;

(7i) a combinagao dos quartetos obtidos na construcao de uma arvore filogenética 7' para o conjunto
completo de sequéncias X.
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No primeiro passo, um conjunto @ dos (Z) quartetos estimados, associados as n sequéncias de X,

é construido. Qualquer método de construgao de arvores filogenéticas baseado em sequéncias — como
parcimoénia maxima, verossimilhanca méaxima ou métodos baseados em distancias — pode ser utilizado
para construir o conjunto ). O passo seguinte consiste da combinac¢do dos quartetos em @, produzindo
uma arvore filogenética estimada T para as n sequéncias de X.

Rotineiramente, o conjunto estimado de quartetos @ associado ao conjunto de sequéncias X é incom-
pleto, contém quartetos incorretos ou contém mais de um quarteto para cada 4-subconjunto. Dessa forma,
o problema de encontrar uma estimativa de uma arvore T' para o conjunto de sequéncias X baseado no
conjunto de quartetos estimados ) torna-se um problema de otimizagcao.

Dado um conjunto de quartetos @ sobre o conjunto de sequéncias X, um quarteto abled € @ &
um quarteto incorreto se ablcd ¢ Qr+, onde Qr+ é o conjunto de quartetos induzidos pela arvore
filogenética correta T*. A figura 2.12 mostra uma arvore filogenética correta 7, seu conjunto de quartetos
Q7+ induzidos por T*, um conjunto de quartetos estimados () com seus quartetos incorretos e a arvore
filogenética estimada T'.

Decorrentes de quartetos incorretos no conjunto de quartetos estimados @, os conflitos entre quartetos
na fase de recombinagdo podem resultar em imprecisdes na determinacdo de uma arvore filogenética
estimada T completamente resolvida e, assim, tal estimativa pode conter vértices internos com grau maior
que 3. Neste caso, existem técnicas que determinam um conjunto de arestas completamente suportadas,
com algum grau de flexibilidade, que farao parte da arvore filogenética estimada.

Dada uma arvore filogenética T' com as folhas rotuladas bijetivamente pelo conjunto de sequéncias
de entrada X, cada aresta e € Ep de T induz uma biparticao (A¢, B.) de X tal que T — e consiste
de duas arvores cujos conjuntos de folhas sdo A, e B.. Se e € Ep é uma aresta de T e (4., B.) é sua
biparticao correspondente, entao a aresta e é chamada uma aresta completamente suportada se para

todo par de folhas a,a’ € A, e todo par de folhas b,b’ € B,, o quarteto correspondente ao 4-subconjunto
{a,d’,b,b'} é ad|bV'.

O problema de construir uma arvore filogenética para o conjunto das sequéncias em X a partir de
arvore menores, obtidas no passo da recombinacao dos quartetos inferidos, é talvez a principal dificuldade
de um método baseado em quartetos. O problema geral de determinar a arvore filogenética 1" que discorda
do menor numero de quartetos estimados em @ é NP-dificil [57]. Neste caso, no conjunto () pode nao
haver um quarteto para necessariamente todo 4-subconjunto de X.

INCONSISTENCIA MINIMA DE QUARTETOS ESPARSOS — IMQ-ESPARSOS

Instancia: um conjunto X de n sequéncias e um conjunto () de quartetos associado a
X tal que @ pode nado conter um quarteto para todo 4-subconjunto de X.

Objetivo: construir uma arvore filogenética T para X tal que |Qr \ Q| é minimizado.

O problema IMQ-EspPArRsOs é NP-dificil [57]. A mesma afirmacao é vélida se pesos sao atribuidos
aos quartetos de Q). Se o nimero de sequéncias n em X é limitado, o algoritmo exato de [6, 7] tem
complexidade de tempo O(3"n*) sobre as n sequéncias e os O(n?) quartetos.

O problema geral pode ser estudado com a restricdo de haver um quarteto em ) para cada 4-
subconjunto de X:
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INCONSISTENCIA MINIMA DE QUARTETOS — IMQ

Instancia: um conjunto X de n sequéncias e um conjunto () de quartetos associado a
X tal que existe exatamente um quarteto para todo 4-subconjunto de X.

Objetivo: construir uma arvore filogenética T' para X tal que |Q7 \ Q| é minimizado.

O problema IMQ também é NP-dificil [57]. Diversas heuristicas para solucionar o problema IMQ
vém sendo propostas por cientistas da computacdo, matematicos e bidlogos. As primeiras heuristicas
[55, 29, 19, 4] utilizam um esquema de pontuagao por similaridade de quartetos, ou por vizinhanga de
quartetos, e constroem uma, arvore filogenética T para X com base nessa pontuacao.

A heuristica de montagem de quartetos (quartet puzzling), proposta por Strimmer e von Haeseler
em [58|, ordena o conjunto de sequéncias de entrada arbitrariamente, constréi uma arvore inicial para
as primeiras quatro sequéncias dessa ordenacao e, em seguida, insere uma sequéncia por vez na arvore
de acordo com uma pontuacao sobre seus quartetos. Heuristicas similares, com critérios de pontuacao
distintos, foram propostas por Willson [61] e Csiirés e Kao [20, 21].

A heuristica de Ben-Dor et al. [6, 7] utiliza programagcao semidefinida para dispor as n folhas da arvore
no R" e estima uma &arvore filogenética através de uma busca por vizinhos mais proximos.

O método do quarteto conciso (short quartet method), devido a Erdos et al. [24, 25, 26|, é uma
heuristica desenvolvida com o objetivo especifico de estimar o conjunto dos quartetos @, realizando
uma selecao gulosa dos quartetos inferidos. Em seguida, uma &rvore filogenética T" para X que procura
minimizar |Qr \ Q| é construida.

Para qualquer heuristica de construgao de arvores filogenéticas baseada em quartetos, como aquelas
acima relacionadas, é um problema em aberto provar alguma garantia de desempenho de seu algoritmo
correspondente. De fato, o desempenho de algumas heuristicas baseadas em quartetos tem sido recente-
mente questionado em [56].

Um algoritmo de aproximacdo com fator de aproximacio n? foi proposto por Berry et al. [10, 8.

Algoritmos exatos de tempo polinomial tém sido propostos para solucionar versoes mais restritas do
problema IMQ. No trabalho de Buneman [11] ha uma caracterizagdo das arvores que se constituem de
arestas completamente suportadas. Berry e Gascuel em [9] propuseram algoritmos para recuperar tais
4drvores: o algoritmo Q* com complexidade de tempo O(n®) e uma versdo melhorada com complexidade
de tempo O(n*). Como mencionado em [9], se ao contrario do conjunto de quartetos estimados conside-
rarmos a matriz de distancias entre as sequéncias em X como entrada para o problema IMQ), reduzir a
complexidade de tempo do algoritmo Q* para O(n?) é uma problema em aberto. Observe que todos os
quartetos podem ser inferidos através dessa matriz de distancias. O método Q* foi utilizado por [39] para
construcao de arvores filogenéticas a partir de um conjunto de quartetos obtido pelo método do quarteto
ordinal.

O método de Zhang et al. [63], que descrevemos no capitulo 4, usa o algoritmo Q*, devido a Berry e
Gascuel [9], para construir arvores filogenéticas.
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Capitulo 3

Método de Heymans & Singh (2003)

A colecao de reagbes quimicas e enzimas que um organismo usa para ativar uma determinada funcao
metabolica determina a arquitetura e a conformacao geométrica de uma via ou rede metabolica. Neste
capitulo apresentamos o método de Heymans & Singh (2003) [34, 35] que recebe um conjunto de vias
ou de redes metabolicas de organismos e constroi uma arvore filogenética desses organismos a partir das
distancias entre as vias ou redes de entrada.

Na secao 3.1 apresentamos o método na forma de um algoritmo. Em seguida, descrevemos os 3 grandes
passos do método: obtengao dos grafos de enzimas (se¢ao 3.2), célculo da similaridade entre cada par de
grafos de enzimas (se¢do 3.3) e construgao da &arvore filogenética a partir da distancia entre as vias ou
redes de entradas (secao 3.4).

3.1 Algoritmo Heymans & Singh (2003)

O método de Heymans & Singh (2003) [34, 35], aqui representado na forma de um algoritmo, recebe
um conjunto de vias ou de redes metabolicas de organismos e constroi uma arvore filogenética desses
organismos a partir das distancias entre elas. Um complexo conjunto de férmulas é responsavel por
computar a distancia entre duas vias ou redes metabolicas de dois organismos. Com a matriz de distancias
assim obtida, um método para construcao de arvores filogenéticas baseado em distancias é usado para
produzir a arvore filogenética resultante.

ALGORITMO HEYMANS & SINGH (2003)

Entrada: recebe duas ou mais redes metabélicas, ou um conjunto de vias metabélicas
Saida: devolve uma arvore filogenética

1: obtenha o grafo de enzima a partir de cada via ou rede metabélica de entrada
2: para cada par de grafos de enzimas G; e G2 obtidos no passo 1 compute a similaridade entre eles:
(a) compute a similaridade entre cada par de vértices u, v, onde u € Vg, e v € Vi,, considerando os
vértices ¢ € Vg, e y € Vg, e as relacoes de vizinhanga desses vértices com u e v
(b) a partir da similaridade obtida no passo anterior, construa um grafo bipartido com custo nas
arestas e compute o emparelhamento de custo maximo
(c) recompute a similaridade entre os dois grafos G; e G2 pela soma das similaridades dos vértices
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saturados pelo emparelhamento obtido no passo 2(b) obtendo assim uma matriz de distancias
entre G1 e G

3: construa uma arvore filogenética usando o método de distancias Neighbor Joining a partir da matriz
de similaridades entre os grafos de entrada obtida no passo 2

3.2 Obtencgao do grafo de enzimas

Dada uma rede metabélica R, podemos representi-la como um digrafo chamado grafo de enzimas
G = (V,E), onde o conjunto de vértices V consiste das enzimas presentes em R e o conjunto de arcos E
representam os relacionamentos entre as enzimas. Duas enzimas e;,e; € Vz sao tais que e;e; € Eq se, e
somente se, existe pelo menos um produto da reagao catalizada por e; que é substrato da reacao catalizada
por ej. Além disso, os vértices de G, que representam enzimas que catalizam rea¢oes da rede metabdlica,
sao rotulados com os niimeros EC de tais enzimas. A figura 3.1 ilustra um exemplo de obteng¢ao do grafo
de enzimas.

Via Metabélica Grafo de Enzimas

Figura 3.1 A partir de uma via metabolica um grafo de enzimas é obtido.

22



3.3 Obtencao da similaridade entre cada par de grafos de enzimas

Obtidos os grafos de enzimas, agora este método computa a similaridade entre cada par de grafos.
O processo para computar a similaridade entre dois grafos de enzimas G; e G5 é dividido em 3 fases.
Na primeira, a similaridade entre cada par de vértices u,v, onde u € Vg, e v € Vg,, é computada
em um processo iterativo. Na segunda fase, um grafo bipartido é construido a partir das medidas de
similaridade obtidas e o emparelhamento de custo maximo é obtido neste grafo. Na terceira fase, a
medida de similaridade entre cada par de vértices saturados é recomputada em um processo iterativo e a
similaridade entre os dois grafos é obtida pela soma das similaridades dos vértices saturados, normalizando
essa soma.

Primeiramente, para dois grafos de enzimas GG; e GG, a similaridade entre um par de vértices
{u,v}, onde u € Vi, e v € Vg,, é dada pela comparagao entre os nimeros EC de cada vértice. Denotamos
a similaridade entre um par de veértices {u,v}, onde u € Vi, e v € Vg,, por v(u,v). Dizemos que dois
vértices possuem similaridade 1 se todos os 4 digitos de seus nimeros EC forem iguais, 0,75 se os 3
primeiros digitos forem iguais, 0,5 se os dois primeiros forem iguais, 0,25 se apenas o primeiro for igual
e 0 se todos os digitos sao diferentes [35].

Se a comparacao entre os niimeros EC de dois vértices u e v, onde u € Vg, e v € Vg, for igual a 0 esses
vértices sao ditos nao-similares. A similaridade entre dois grafos Gy e G2 é dada pela similaridade
entre cada par de vértices de G e Go. Dessa forma, podemos construir uma matriz de similaridade
(inicial) entre dois grafos I'"), de dimensio |V, | x |Vg,|, tal que

T (u, 1)) = 7(u7 U)'

para todo u € Vg, ev € Vg,.

A similaridade F(kﬂ)(u,v), para k > 0, entre os vértices u € Vg, e v € Vg, é dada pela seguinte
formula:

4

Z Az(k) (u’ ’U) -

LD (4, 0) = =L 1 =1 - (u,v),

B® (u,v)

(2

M-

)

para k > 0, onde os termos Az(k sao tipos de similaridades entre esse par de vértices e os termos Bi(k) sao

tipos de nao-similaridade.

Para computar o termo Agk) (u,v), consideramos todos os arcos zu € Eg, e yv € Eg,. Dessa forma,

A; refere-se & similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que entram em u em (7 e os
arcos que entram em v em G5. Somamos a similaridade do par de vértices x,y, com x € Vg, ey € Vg,,
tais que zu € Eg, e yv € Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que entram em u e em v,
ou seja, d;;l (u) - dg, (v). Caso ndo existam arcos que entram em u e v, isto &, caso dg (u) =dg, (v) =0,
entao Agk ¢ normalizada pelo produto dos vértices de Gy e Ga, ou seja, |V, | - |[Via,|. Se wou v é tal que
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d”(u) =0 (oud~(v) = 0), entdo Agk) = 0. Dessa forma, temos:

r® (2, y) ) i
2 dg, (u) - dg, (v) se dg, (u) #0edg,(v) #0,

quEGl
() yetcs
Al (uvv) = F(k)(x y)
— seds (u) =dg. (v) =0,
ac;;l ’VGI, ’ ‘VG2‘ o G
yEVa,
0, caso contrario.

k .
Para o termo Ag )(u, v), consideramos todos os arcos ux € Eg, e vy € Eg,. Dessa forma, As refere-se

a similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que saem de u em (G e o0s arcos que saem de
v em (G2. Somamos a similaridade do par de vértices x,y, com x € Vg, e y € Vg, tais que ux € Eg, e
vy € Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que saem de u e de v, ou seja, dgl (u)- dEQ (v).
Caso nao existam arcos que saem de u e v, isto é, caso dJGr1 (u) = de (v) = 0, entao AQk é normalizada
pelo produto dos vértices de G e Ga, ou seja, |V, |- |Vg,|. Se wou v é tal que dgl (u) =0 (ou da (v) =0),
entao Agk) = 0. Dessa forma, temos:

( ™ (z,y)
2 sedt (u) #0edf (v) £0,
uzezE':Gl dgl (u) ’ de (U) “ @
) vyEEG2
Ay (u,v) = % (z,y)
’ _ sed+(u):d+(v):0,
zezvgl |VG1| : |VG2| G G2
yeVa,
0, caso contrario.

A figura 3.2 ilustra os termos A; e As.

Consideramos todos os arcos zu ¢ Eg, e yv ¢ Eg, no calculo do termo Aék) (u,v). Dessa forma,
As refere-se & similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que nao entram em u em (G e
0s arcos que nao entram em v em G9. Somamos a similaridade do par de vértices z,y, com = € Vg, e
y € Vg, tais que zu ¢ Eg, e yv ¢ Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que nao entram

em u e em v, ou seja, El;;l (u) -5152 (v). Caso nao existam arcos que nao entram em u e v, iSto &, caso
&51 (u) = (~152 (v) = 0, entao Aék) ¢ normalizada pelo produto dos vértices de G e Ga, ou seja, |V, |- |V, |-
Se uw ou v é tal que &51 (u) = |V, | (ou (~152 (v) = |V, ), entao Aék) = 0. Dessa forma, temos:

%) T, _ _
U e g () # Ve | e dg, (0) # Vel
zu¢Eg, dG1 (u) ’ ng (U)
A(k) ( ) we ey (k) ( )
3 (u,v) = I'“(z,y ~— ~—
_— se dg, (v) =dg, (v) =0,
mE;GI ’VG1’ : ‘VG2‘ Gl( ) 02( )
yEVG,
0, caso contrario.

~ k .
Com relacao a Afl )(u, v), consideramos todos os arcos ur ¢ Eqg, e vy ¢ Egq,. Dessa forma, Ay refere-se
a similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que nao saem de u em (G e 0s arcos que nao
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Gl G2

Figura 3.2 Termos A; e As.

Ay

saem de v em (G2. Somamos a similaridade do par de vértices x,y, com z € Vg, e y € Vg,, tais que

ur ¢ Eq, e vy ¢ Eg, e normalizamos essa soma produto dos arcos que nao saem de u e nao saem de v,

ou seja, 3%1 (u) ‘an (v). Caso nao existam arcos que nao saem de u e v, isto &, caso &gl (u) = 5122 (v) =0,

entdo A, & normalizada pelo produto dos vértices de G e G, ou seja, |V, | - |V, |. Se u ou v é tal que
&gl (v) = |V, | (ou 322 (v) = |Vi,|), entao Aik) = 0. Dessa forma, temos:

( r'®) (g,
S Yk () £ Vs e d2,(0) # Vel
u:c%EGl dGl (U) : dG2 (U)
A9 (0, 0) -
4 (u,0) = ' (z, y) 5 S+
_— se d. (u) =dg, (u) =0,
2 Wl Ve ) =t ()
yEVG2
0, caso contrario.

A figura 3.3 ilustra os termos A3 e Ay.

k . N

Em B% )(u,v), consideramos todos os arcos zu € Eg, e yv ¢ Eg,. Dessa forma, B refere-se a
similaridade entre os vértices v e v considerando os arcos que entram em u em (G e 0s arcos que nao
entram em v em Gg. Somamos a similaridade do par de vértices z,y, com = € Vi, e y € Vi,, tais que
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Gl GQ

As

Ay

e
e

O

Figura 3.3 Termos Az e Ajy.

zu € Eg, e yv ¢ Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que entram em u e nio entram
em v, ou seja, dg, (u) - dg,(v). Caso ndo existam arcos que entram em u e nao existam arcos que nao

entram em v, isto ¢, caso dg (u) = El(_;Q (v) =0, entdo BYC) é normalizada pelo produto dos vértices de G

e G, ou seja, |Vg,| - [Vg,|. Se wou v é tal que dg, (v) = 0 (ou dg, (v) = [Vg,), entdo B%k) = 0. Dessa
forma, temos:

( P(k) T
S ) g ) £ 06 dg0) £ Vel
ru€Bq, d(;l (u) 'ng (v)
B(k) ( ) yebos (k) ( )
1 W) = I'“(z,y _ .
_ sed~ (u) =dgq, (v) =
a:GZV;; ‘VG’1‘ : ’VG2’ ’ Gl( ) GQ( ) O’
1
yeVa,
0, caso contrario.

Para Bék)(u,v), consideramos todos os arcos zu ¢ Eg, e yv € Eg,. Dessa forma, By refere-se a
similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que nao entram em u em (G; e 0s arcos que
entram em v em Gg. Somamos a similaridade do par de vértices z,y, com = € Vg, e y € Vi,, tais que
zu ¢ Eq, e yv € Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que nao entram em u e entram
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em v, ou seja, dg, (u) - dg,(v). Caso ndo existam arcos que ndo entram em u e nio exitam arcos que

entram em v, isto é, caso Elal (u) = dg,(v) = 0, entdo Bék) é normalizada pelo produto dos vértices de G

e Ga, ou seja, |V, |- |Vg,|. Se wou v é tal que (Nial (v) = [Vay| (ou dg,(v) = 0), entdo Bék) = 0. Dessa

forma, temos:

) (g
Py ’f’) . sedg (u) # [V | e dg, (v) #0,
rugEg, dG1 (U) ’ ng (’U)
B =] " 8y
5 (u,v) = 'z, y ~— _
_— seds (u)=d- (v) =0,
yeVa,
0, caso contrario.

k . N

No caso de Bé )(u, v), consideramos todos os arcos ux € Eg, e vy ¢ E¢,. Dessa forma, Bg refere-se a
similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que saem de u em (G1 e 0s arcos que nao saem
de v em G3. Somamos a similaridade do par de vértices x,y, com x € Vg, e y € V,, tais que ux € Eg,
e vy ¢ Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que entram em u e ndo entram em v, ou

. ~+ - . - . . .
seja, dfy (u) - dg, (v). Caso ndo existam arcos que saem de u e ndo existam arcos que nio saem de v, isto
)’ VG G2 }

p ~+ ~ k) ., . -y .
é, caso dgl (u) = dg,(v) = 0, entdo B§ ) & normalizada pelo produto dos vértices de G e G3, ou seja,

Ve, |- [V, |- Se wou v é tal que dgl (v) =0 (ou c~1JGr2 (v) = |Vi,|), entao B?Ek) = 0. Dessa forma, temos:

( T7) x,
S 0D e dd )£ 0 e df,0) £ Vel
ur€FEg, dGl (u) ' ng (’U)
(k) Uy¢EG2
By"(u,v) = ") (z,y) .
— sed} (u)=ds (v)=0,
2 ol Ve &) =46, ()
z€Va,
yeEVG,
0, caso contrario.

Por fim, para o termo Bik) (u,v), consideramos todos os arcos ux ¢ Eq, e vy € Eg,. Dessa forma, By
refere-se & similaridade entre os vértices u e v considerando os arcos que nao saem de u em (G e os arcos
que saem de v em Gg. Somamos a similaridade do par de vértices x,y, com x € Vg, e y € Vg,, tais que
ur ¢ FEg, e vy € Eg, e normalizamos essa soma pelo produto dos arcos que ndo saem de u e saem de

.ot . . - - .

v, ou seja, dg, (u) -da (v). Caso nao existam arcos que nao saem de u e nao exitam arcos que saem de
o ~+ - k) . . e .

v, isto &, caso dg, (u) = da (v) = 0, entao Bi ) 6 normalizada produto dos vértices de G e G, ou seja,

Ve, |- [V, |- Se wou v é tal que 5121 (v) = |Vg,| (ou da (v) = 0), entao Bik) = 0. Dessa forma, temos:
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( I®) (2, y)

Z ﬁ7 se dgl(u)# |VG1| edgz(v)#oa
uzg Eg, dG1 (u) ' ng (U)
) vyeEG2
By (u,v) = r®) (2, ) -t
— d = d7 =0
Z |VG1| ) |VG2| ; se Gy (U) Gz(v) ;

$€VG1
yeVa,

\ 0, caso contrario.

A figura 3.4 ilustra os termos By e B3 e a figura 3.5 ilustra os termos By e By.

G1 G2

e
L

Figura 3.4 Termos Bj e Bs.

Esse método converge para um valor I'*”) (4, v), para todo u € Vg, ev € Vg, e para algum £* > 0. A
convergéncia ¢ garantida em [35], j& que as similaridades e ndo-similaridades entre vértices de dois grafos
podem ser computadas como autovetores das matrizes correspondentes. Por fim, obtemos:

&) (u, v)

r* —_— '
(4 0) < IE# ) P

para todo u € Vg, e v € Vg,.
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Figura 3.5 Termos By e Bj.

Na segunda fase, a partir de I'*, encontramos um emparelhamento de custo maximo a partir dos
grafos G; e G. Construimos entdo um grafo bipartido completo H = (V, E), com Vg = {Vg,, Vg, c}
(figura 3.6), e encontramos em H um emparelhamento de custo maximo M, usando o algoritmo hingaro da
segao 2.1.1, como pode ser visto na figura 3.7. Dizemos entdo que a matriz M, de dimensao |V, | X [V, |, €
tal que M (u,v) = 1 se u e v sao vértices saturados pelo emparelhamento M. Caso contréario, M (u,v) = 0.

Na terceira fase, usamos um processo semelhante ao da primeira fase para obter a similaridade I"j;(u, v)
entre os vértices saturados pelo emparelhamento M. Entao, temos:

onde os termos C; sao tipos de similaridades e os termos D; sdo tipos de nao-similaridade entre esse par
de vértices. O processo para computar os termos C4,...,Cy e Dq,..., D4 é semelhante ao conjunto de
equacoes anterior, exceto que na normalizacao da soma faremos a raiz quadrada da multiplicagao dos
graus de entrada/saida dos vértices e agora teremos apenas uma iteracao com M (x,y) em vez de v(z,y).
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Gy G2
Figura 3.6 Grafo bipartido H.
Temos entao:
( M(z,y _ _
> = ( )_ , sedg (u) #0edg, (v) #0,
zuekq, dG1 (u) ' dG2 (’U)
yveLa,
Ch(u,v) = M(z,y) _ _
’ _ sed, (u)=ds (v) =0,
2 VeV a4 = da0)
z€Va,
yeVa,
L 0, caso contrario.
( M(z,y)
Z n - , sedgl(u)#Oede(v)#O,
ur€bq, dG1 (u) ' dG2 (U)
*) vyGEG2
Gy (u,v) = M(z,y) + -
’ _ sed. (u) =d5 (v) =0,
2 Vol Ve 6 () = 46, (v
G1
yeEVG,
0, caso contrario.
M(x, _ _
WD) e dg, (u) # Ve | e d5, (0) # Vel
zuf B, dG1 (u) dG’g (1))
Cs (u,v) = M(x,y ~— -
’ _— sedqn, (v) =dg, (v) =0,
2 [l Ve 6:0) = da,0)
G1
yeEVG,
0, caso contrario.

30



U1

V2

G

4
N

Figura 3.7 Emparelhamento de custo maximo M.

( M (x,
MY e a () # Ve e a5, (0) # Ve
wat o /gy (w) - 45, (w)
*) vy¢Eg, (5.9)
Cy ' (u,v) = M(z,y S+ st _
2 Wl Ve o =da) =0,
z€Vg,
yeVa,
L 0, caso contrario.
Mz, _ _
W0 e ag, () £ 0 dg,(0) # Ve
micFo, /g, (1) - dg, (v)
(k) vibio; ( )
Dl (u,v): Mx’y - I —
2 el Vet e =600 =0,
xEVGl
yeVa,
L 0, caso contrario.
( M(z,y) - -
— 9 se dGl(u) 7& ’VG1’ edG2(v) #07
ugBe, \/dg, () - dg, (v)
D= e M)
D57 (u,v) = T,y ~— _
Z Vol Voul se dg, (u) =dg, (v) =0,
xEVGl
yeVa,
L 0, caso contrario.
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( M(z,y)

~F
wacia, A/ df, (u) - 4G, (v)

, sedd (u) #0edf,(v) # Vel

) vy Eg,y
D3 (’U, ’U): M(.%',y) + ~+
’ _ seds (u) =dg, (v) =0,
xEZVGl Ve, | - [Va,| G1 G2
yeVa,
0, caso contrario.
( M(z,y)
— — e dg, () # Ve, | e df,(v) # 0,
ur¢Eg, dG1 (u) : ng (’U)
(k) R,
D, (u,v) = M(z,y) <t N
’ —_ se dg, (u) =df (v) =0,
xez‘/cl ‘VGI‘ . ’VG2’ 1 G2
yeVa,
0, caso contrario.

Por fim, para obtermos a similaridade final I'g, &, somamos os resultados computados na fase anterior e
dividimos pela raiz quadrada da multiplicagdo do nimero de vértices de G1 por Ga, ou seja, \/ |V, | - [Via, |-
Temos entdo um valor entre —1 e 1 e quando G; = G2 temos uma similaridade igual a 1.

Z Tar(u,v)

UEVGI ;UEVG2
M (u,v)=1

\/IVG1 ‘.‘VGQ‘

Feia, =

3.4 Construcao da arvore filogenética

A partir da matriz de distancias I" obtida na secao anterior, uma arvore filogenética é construida
usando um método baseado em distancias chamado Neighbor Joining (segao 2.3.1), encontrado no pacote
de programas Phylip [27], fornecendo como entrada a matriz I'.

3.5 Experimentos e implementacao

Implementamos o método de Heymans & Singh [35] usando a linguagem de programacao C-+-+ em
um computador com processador Intel Core 2 Duo CPU E8300 2.83GHz e 4 GB de memoria RAM. As
entradas foram processadas a partir dos arquivos no formato XML obtidos no KEGG por um analisador
implementado junto ao método, que extrai as informagoes de presenca de enzimas e suas ligagoes dos
arquivos e gera um grafo de enzimas que é a entrada para o método de Heymans & Singh [35]. O
programa implementado recebe como entrada dois ou mais grafos de enzimas gerados pelos analisador e
devolve como saida uma matriz de distancias. Para entradas pequenas, com até 12 grafos, as execugoes
tiveram tempo de execugao de uma fracao de segundos.
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Nome no KEGG Organismo Dominio Categoria
Afu Archaeoglobus fulgidus Arqueia Euryarchaeota
Ape Aeropyrum perniz Arqueia Crenarchaeota
Hal Halobacterium sp. NRC-1 Arqueia Euryarchaeota
Mja Methanocaldococcus jannaschii Arqueia Euryarchaeota
Mth Methanothermobacter thermautotrophicus | Arqueia Euryarchaeota
Pab Pyrococcus abyssi Arqueia Euryarchaeota
Pfu Pyrococcus furiosus DSM 3638 Arqueia Euryarchaeota
Pho Pyrococcus horikoshii Arqueia Euryarchaeota
Sso Sulfolobus solfataricus P2 Arqueia Crenarchaeota
Tac Thermoplasma acidophilum Arqueia Euryarchaeota
Aae Aquifer aeolicus Bactéria Hyperthermophilic bacteria
Bha Bacillus halodurans Bactéria Firmicutes/Bacillales
Bsu Bacillus subtilis Bactéria Firmicutes/Bacillales
Dra Deinococcus radiodurans Bactéria Deinococcus-Thermus
Lla Lactococcus lactis Bactéria Firmicutes/Lactobacillales
Mle Mycobacterium leprae Bactéria Actinobacteria
Mtu Mycobacterium tuberculosis H37Rv Bactéria Actinobacteria
Sau Staphylococcus aureus N315 Bactéria Firmicutes/Bacillales
Sav Staphylococcus aureus Mub0 Bactéria Firmicutes/Bacillales
Spy Streptococcus pyogenes SF370 Bactéria Firmicutes/Lactobacillales
Tma Thermotoga maritima Bactéria Hyperthermophilic bacteria
Xfa Xylella fastidiosa 9a5¢ Bactéria | Proteobacteria/Gamma/Others

Tabela 3.1 Tabela dos 22 organismos selecionados para o experimento.

Realizamos um pequeno experimento usando essa implementacao do algoritmo de Heymans & Singh [35].
Inicialmente, selecionamos 22 organismos presentes no KEGG divididos em 2 conjuntos: um com 10 orga-
nismos do dominio Arqueia e outro com 12 organismos do dominio Bactéria. A tabela 3.1 apresenta esses
organismos selecionados. Buscando evitar a selecao de organismos aleatorios, escolhemos organismos de
um outro experimento que resultou na arvore da figura 4.4, obtida por Zhang et al. [63] e apresentada no
capitulo 4.

A partir desses dois conjuntos, executamos o método de Heymans & Singh [35] para o metabolismo
da Glicolise. A rede metabolica da Glicolise foi escolhida por estar presente em praticamente todos os
organismos vivos. Além disso, ela foi uma das primeiras redes metabdlicas estudadas e é uma das mais
bem entendidas, em termos das enzimas envolvidas no metabolismo [35].

Para fins de comparagao, construimos arvores baseadas em cadeias de 16S rRNA através dos dados
obtidos no repositorio do Ribosomal Database Project-II [18]. Uma cadeia de RNA ribossomal 16S, ou
simplesmente 16S rRNA, é um componente da subunidade 30S dos ribossomos de procariotos, com 1542
nucleotideos. Os genes que a codificam sao chamados de 16S rRNA e sao usados na construcao de arvores
filogenéticas, ja que sao altamente conservados entre as espécies de bactérias e arqueias. O repositorio
permite que facamos escolhas de conjuntos de organismos e nos fornece matrizes de distancias a partir
das bases de 16S rRNA dos organismos. Com essas matrizes construimos arvores filogenéticas usando o
método baseado em distancias Neighbor Joining apresentado na secio 2.3.1.

3.5.1 Arvores filogenéticas obtidas

A tabela 3.2 foi obtida pela execu¢ao do método de Heymans & Singh [35] para o conjunto de 10
organismos do dominio Arqueia. A figura 3.8(a) mostra a arvore filogenética construida através dessa
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Afu | Ape | Hal | Mja | Mth | Pab | Pfu | Pho | Sso | Tac
Afu | 0.00 | 0.70 | 0.71 | 0.52 | 0.48 | 0.52 | 0.62 | 0.61 | 0.65 | 0.73
Ape | 0.70 | 0.00 | 0.25 | 0.61 | 0.93 | 0.49 | 0.46 | 0.47 | 0.31 | 0.39
Hal | 0.71 | 0.25 | 0.00 | 0.53 | 0.56 | 0.48 | 0.49 | 0.46 | 0.31 | 0.39
Mja | 0.52 | 0.61 | 0.53 | 0.00 | 0.63 | 0.49 | 0.60 | 0.57 | 0.65 | 0.72
Mth | 0.48 | 0.93 | 0.56 | 0.63 | 0.00 | 0.92 | 0.72 | 0.72 | 0.78 | 0.95
Pab | 0.52 | 0.49 | 0.48 | 0.49 | 0.92 | 0.00 | 0.36 | 0.23 | 0.48 | 0.54
Pfu 0.62 | 0.46 | 0.49 | 0.60 | 0.72 | 0.36 | 0.00 | 0.22 | 0.41 | 0.44
Pho | 0.61 | 0.47 | 0.46 | 0.57 | 0.72 | 0.23 | 0.22 | 0.00 | 0.45 | 0.51
Sso 0.65 | 0.31 | 0.31 | 0.65 | 0.78 | 0.48 | 0.41 | 0.45 | 0.00 | 0.30
Tac 0.73 1 039 | 0.39 | 0.72 | 0.95 | 0.54 | 0.44 | 0.51 | 0.30 | 0.00

Tabela 3.2  Matriz de distdncias obtida pelo método de Heymans & Singh [35] para o conjunto de 10
organismos do dominio Arqueia.

Ape | Sso | Afu | Hal | Mth | Mja | Pab | Pho | Pfu | Tac
Ape 0.0 0.12 { 0.19 | 0.25 | 0.19 | 0.17 | 0.15 | 0.15 | 0.15 | 0.27
Sso 0.12 | 0.00 | 0.22 | 0.28 | 0.22 | 0.19 | 0.21 | 0.21 | 0.21 | 0.29
Afu | 0.19 | 0.22 | 0.00 | 0.23 | 0.16 | 0.14 | 0.14 | 0.14 | 0.14 | 0.23
Hal 0.25 | 0.28 | 0.23 | 0.00 | 0.21 | 0.23 | 0.23 | 0.22 | 0.22 | 0.26
Mth | 0.19 | 0.22 | 0.16 | 0.21 | 0.00 | 0.16 | 0.16 | 0.16 | 0.16 | 0.23
Mja | 0.17 | 0.19 | 0.14 | 0.23 | 0.16 | 0.00 | 0.13 | 0.12 | 0.12 | 0.23
Pab | 0.15 | 0.21 | 0.14 | 0.23 | 0.16 | 0.13 | 0.00 | 0.01 | 0.01 | 0.23
Pho | 0.15 | 0.21 | 0.14 | 0.22 | 0.16 | 0.12 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.23
Pfu 0.15 | 0.21 | 0.14 | 0.22 | 0.16 | 0.12 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.23
Tac | 0.27 | 0.29 | 0.23 | 0.26 | 0.23 | 0.23 | 0.23 | 0.23 | 0.23 | 0.00

Tabela 3.3  Matriz obtida pela distdncia entre as cadeias de 16S TRNA para o conjunto de 10 organismos
do dominio Arqueia e encontrada no repositério do Ribosomal Database Project-II [18].

matriz usando o Neighbor Joining. A figura 3.8(b) mostra a arvore filogenética dos mesmos 10 organismos,
mas agora obtida pela tabela 3.3 que representa a distancia das cadeias de 16S rRNA desses organismos,
também usando o Neighbor Joining.

Como esperado, as arvores das figuras 3.8(a) e 4.4 apresentam similaridades em suas ramificagoes,
como no agrupamento dos organismos Pyrococcus abyssi, Pyrococcus horikoshii e Pyrococcus furiosus
DSM 3638. No entanto, essas arvores sao muito diferentes da arvore da figura 3.8(b), como podemos per-
ceber pelo agrupamento dos organismos Archaeoglobus fulgidus, Halobacterium sp. NRC-1, Thermoplasma
acidophilum e Mycobacterium tuberculosis H37Rv. O ancestral comum a esses organismos nao é um
ancestral do organismo Methanocaldococcus jannaschii, como nas arvores das figuras 3.8(a) e 4.4.

A figura 3.9(a) mostra a arvore construida a partir da tabela 3.4 usando o Neighbor Joining, tomando
a tabela 3.4 como entrada. Esta arvore foi obtida pela execu¢do do método de Heymans & Singh [35]
para o conjunto de 12 organismos do dominio Bactéria. A figura 3.9(b) mostra a arvore filogenética dos
mesmos 12 organismos, representados por suas cadeias de 16S rRNA, obtida através da tabela 3.5, usando
o Neighbor Joining.

As arvores 3.9(a) e 4.4 também apresentam similaridades em suas ramificagoes, como no agrupamento
dos organismos Lactococcus lactis , Streptococcus pyogenes SF370 e também dos organismos Staphylo-
coccus aureus N315, Staphylococcus aureus Mub50. No entanto, a arvore 3.9(b) também apresenta esses
mesmos agrupamentos e mais o dos organismos Bacillus halodurans e Bacillus subtilis.
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Aae | Bha | Bsu | Dra | Lla | Mle | Mtu | Sau | Sav | Spy | Tma | Xfa
Aae 0.00 | 0.76 | 0.69 | 0.64 | 0.62 | 0.44 | 0.56 | 0.68 | 0.68 | 0.68 0.60 0.71
Bha | 0.76 | 0.00 | 0.31 | 0.44 | 0.42 | 0.75 | 0.42 | 0.25 | 0.25 | 0.46 | 0.59 | 0.47
Bsu | 0.69 | 0.31 | 0.00 | 0.39 | 0.36 | 0.45 | 0.43 | 0.22 | 0.22 | 0.38 | 0.54 | 0.41
Dra | 0.64 | 0.44 | 0.39 | 0.00 | 0.39 | 0.42 | 0.16 | 0.39 | 0.39 | 0.44 | 0.55 | 0.45
Lla | 062 | 0.42 | 0.36 | 0.39 | 0.00 | 0.50 | 0.46 | 0.46 | 0.46 | 0.33 | 0.36 | 0.38
Mle | 0.44 | 0.75 | 0.45 | 0.42 | 0.50 | 0.00 | 0.48 | 0.56 | 0.56 | 0.56 | 0.47 | 0.47
Mtu | 0.56 | 0.42 | 0.43 | 0.16 | 0.46 | 0.48 | 0.00 | 0.44 | 0.44 | 0.50 0.54 0.45
Sau 0.68 | 0.25 | 0.22 | 0.39 | 0.46 | 0.56 | 0.44 | 0.00 | 0.00 | 0.43 0.54 0.50
Sav 0.68 | 0.25 | 0.22 | 0.39 | 0.46 | 0.56 | 0.44 | 0.00 | 0.00 | 0.43 0.54 0.50
Spy 0.68 | 0.46 | 0.38 | 0.44 | 0.33 | 0.56 | 0.50 | 0.43 | 0.43 | 0.00 0.45 0.40
Tma | 0.60 | 0.59 | 0.54 | 0.55 | 0.36 | 0.47 | 0.54 | 0.54 | 0.54 | 0.45 0.00 0.44
Xfa 0.71 | 0.47 | 0.41 | 0.45 | 0.38 | 0.47 | 0.45 | 0.50 | 0.50 | 0.40 0.44 0.00

Tabela 3.4 Matriz de distdncias obtida pelo método
organismos do dominio Bactéria.

de Heymans

& Singh [35] para o

Mtu | Mle | Aee | Dra | Xfa | Tma | Bsu | Bha | Sau | Sav | Spy | Lla
Mtu 0.00 | 0.01 | 0.23 | 0.22 | 0.19 0.20 0.18 | 0.18 | 0.19 | 0.19 | 0.21 | 0.20
Mle 0.01 | 0.00 | 0.23 | 0.22 | 0.20 0.20 0.18 | 0.18 | 0.19 | 0.19 | 0.21 | 0.20
Aee 0.23 | 0.23 | 0.00 | 0.27 | 0.25 0.18 0.23 | 0.23 | 0.24 | 0.24 | 0.25 | 0.24
Dra 0.22 | 0.22 | 0.27 | 0.00 | 0.21 0.23 0.21 | 0.21 | 0.21 | 0.21 | 0.22 | 0.23
Xfa 0.19 | 0.20 | 0.25 | 0.21 | 0.00 0.21 0.18 | 0.18 | 0.18 | 0.18 | 0.19 | 0.19
Tma | 0.20 | 0.20 | 0.18 | 0.23 | 0.21 0.00 0.20 | 0.20 | 0.21 | 0.21 | 0.21 | 0.21
Bsu | 0.18 | 0.18 | 0.23 | 0.21 | 0.18 | 0.20 | 0.00 | 0.04 | 0.06 | 0.06 | 0.12 | 0.12
Bha 0.18 | 0.18 | 0.23 | 0.21 | 0.18 0.20 0.04 | 0.00 | 0.07 | 0.07 | 0.11 | 0.11
Sau 0.19 | 0.19 | 0.24 | 0.21 | 0.18 0.21 0.06 | 0.07 | 0.00 | 0.00 | 0.12 | 0.13
Sav 0.19 | 0.19 | 0.24 | 0.21 | 0.18 0.21 0.06 | 0.07 | 0.00 | 0.00 | 0.12 | 0.13
Spy 0.21 | 0.21 | 0.25 | 0.22 | 0.19 0.21 0.12 | 0.11 | 0.12 | 0.12 | 0.00 | 0.08
Lla 0.20 | 0.20 | 0.24 | 0.23 | 0.19 0.21 0.12 | 0.11 | 0.13 | 0.13 | 0.08 | 0.00

conjunto de 12

Tabela 3.5  Matriz obtida pela distancia entre as cadeias de 16S rRNA para um conjunto de 12 organismos
do dominio Bactéria e encontrada no repositorio do Ribosomal Database Project-1I [18].
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Figura 3.8 Em (a) temos a éarvore filogenética obtida pelo método de Heymans & Singh [35], a partir
da tabela 3.2 e em (b) a arvore filogenética baseada na distancia entre as cadeias de 16S rRNA para o
conjunto de 10 organismos do dominio Arqueia, obtida através da tabela 3.3.

Comparar arvores filogenéticas é uma tarefa ardua pela nao existéncia de um consenso sobre a corre-
tude das arvores e das técnicas para construcao exigindo um trabalho em conjunto com biblogos. Neste
trabalho escolhemos comparar nossos experimentos com uma arvore ja existente, da figura 4.4, pois nao
dispomos da ajuda de bidlogos e seguindo por esse caminho de observagdes nao conseguimos concluir se
nosso método é melhor/mais eficiente do que o da &rvore que nos baseamos.
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Figura 3.9 Em (a) temos a arvore filogenética obtida pelo método de Heymans & Singh [35], a partir da
tabela 3.4 e em (b) a Arvore filogenética baseada na distancia entre as cadeias de 16S TRNA para um
conjunto de 12 organismos do dominio Bactéria, obtida a partir da tabela 3.5.
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Capitulo 4

Método de Zhang et al. (2006)

O objetivo do método de Zhang et al. (2006) [63] é construir arvores filogenéticas de organismos
considerando, além das relagoes evolutivas entre organismos — como usual em um método de construgao
de arvores filogenéticas —, também a interacdo entre a expressao dos seus genes e a influéncia de fatores
ambientais. Para tanto, considera a estrutura das vias metabdlicas do organismo, que pode ser vista
como resultante do compromisso entre a informacao filogenética herdada pelo tltimo ancestral comum e
a pressao evolutiva que provoca ajustes na estrutura metaboélica da via.

4.1 Algoritmo

O método de Zhang et al.(2006) [63] pode ser apresentado como um algoritmo que recebe vias meta-
bélicas de um conjunto de organismos e devolve como saida uma arvore filogenética desses organismos.

ALGORITMO ZHANG ET AL. (2006)

Entrada: recebe um conjunto de organismos O e o conjunto de todas vias metabolicas P dos organismos
Saida: devolve uma arvore filogenética gerada a partir do conjunto de organismos

1: obtenha um grafo via para cada via metabdlica pi € P

obtenha um grafo base H} para cada via metabélica p, em cada organismo o € O

obtenha o conjunto Oy de organismos em que pj, estd presente

compute uma matriz de distdncias Dy, a partir de cada conjunto Oy

construa uma arvore filogenética T}, a partir de cada matriz Dy

construa um conjunto de quartetos @ a partir de Oy, pr, Di e Tx. Combine os conjuntos () em
um unico conjunto de quartetos Q@ = UQ)y e construa a arvore filogenética T™ a partir de @ usando o
método dos quartetos Q*

4.2 Obtencao do grafo via

Seja P = {p1,...,pn} um conjunto de n vias metabolicas. Para cada via metabdlica p em P, um
grafo orientado G é construido, tal que seus vértices representam as enzimas constantes em p e os arcos uv
indicam que um produto da reacdo catalisada pela enzima u é usado como substrato da reacdo catalisada
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por v. Chame o grafo G de grafo via. Sejam Gj,...,G, os grafos via assim construidos. A figura 3.1,
mostra a obtencao de um grafo via, que é similar a obtengao do grafo de enzimas visto no capitulo 3.

4.3 Obtencao do grafo base

Seja O um conjunto de organismos. Para cada organismo o em O, seja Z° o conjunto de enzimas
presentes em o. Para cada organismo o, os grafos orientados HY, ..., Hy, sao construidos de tal forma que
H} = Gi[Z°], isto &, HY é um subgrafo gerador do grafo via G}, com conjunto de vértices Z°. Considere
apenas os grafos H} nao-triviais. Assim, m < n. Chame H} de grafo base da via metabélica p; no
organismo o ou, quando o contexto permitir, simplesmente grafo base. A figura 4.1 ilustra o processo
de obtencao de um grafo base.

leh 70 H)

(o) g

(o) °

Figura 4.1 Processo de obteng¢ao do grafo base.

4.4 Conjunto de organismos O; que contém uma via metabdlica py

Uma via metabolica py é dita presente em um organismo o se diam(Hp) > p(Gy), onde diam(Hp)
denota o didmetro de Hp, isto ¢, o maior comprimento dos menores caminhos entre todos os pares de
vértices de Hp, e u(Gy) denota o comprimento médio dos menores caminhos entre todos os pares de
vértices de G. Caso contrario, a via metabdlica pp é considerada ausente no organismo o.

Considere Oy o conjunto dos organismos em O que tém presente a via metabdlica pg, como ilustrado
na figura 4.2. Sejam H} e Hj os grafos base de p;, nos organismos o e r de Oy,. A distancia entre H} e
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Hj, definida por Zhang et al. em [63], é dada por

2|Npg (u) N Ny (u)|
2 |Npo (w)| + [Nz ()]

uEVHgﬁVH;;

dist(HS, HI) =1 —
Vil - [Var|

onde Ng(u) representa o conjunto de vizinhos do vértice u no grafo G.

O,

Figura 4.2 Conjunto de organismos Ok.

4.5 Arvores filogenéticas T}, e arvore filogenética final

Para cada via metabolica py, uma matriz de distancias Dy é construida onde um elemento dlg,r da
matriz Dy, representa a distancia dist(Hp, H}) entre os grafos base H e H} nos organismos o e r em Oy,
isto é, nos quais a via py estd presente. A partir da matriz Dy uma arvore filogenética T}, é construida para
cada via metabdlica pg, usando um método de construcao de arvores filogenéticas baseado em distancias
(secao 2.3.1). A figura 4.3 exemplifica uma arvore filogenética Tj.

A partir do conjunto de organismos Oy associado & via metabolica pg, da matriz de distancias Dy
e da arvore T, um conjunto de quartetos @y é construido (se¢do 2.3.2). Em seguida, os conjuntos Q
sdo combinados em um tunico conjunto de quartetos @ = UQ. Por fim, a partir de Q é construida
uma arvore filogenética T™ baseada no conjunto completo de vias metabdlicas presentes nos organismos,
usando o método dos quartetos @* [9]. A figura 4.4 mostra a arvore filogenética obtida no fim do processo
do método de Zhang et al. (2006) [63].

4.6 Consideragoes bioldgicas e experimentos

No trabalho de Zhang et al. em [63], um total de 103 vias metabolicas foram extraidas do repositorio
KEGG PATHWAY [38] e transformadas em grafos via Gy, ..., G1os.
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Figura 4.3 FExemplo de arvore filogenética T}, obtida a partir de uma matriz Dy,.

Um total de 184 organismos completamente sequenciados foram usados no experimento, incluindo 19
arqueias, 152 bactérias e 13 eucarias, todos anotados no KEGG GENE [38], com a classificagdo dos mesmos
em 3 dominios e 27 categorias. A informacao da presenca de uma enzima em um organismo foi obtida da
se¢do ENZYME do KEGG LIGAND [38]. A partir dessas informacoes, foram construidos os grafos base para
cada via metabodlica em todos os organismos estudados.

A definicao da presenca de uma via metabdlica em um organismo apresentada no trabalho de Zhang
et al. em [63], baseada no diametro do grafo base e no comprimento médio dos menores caminhos do
grafo via, é justificada pela observagao que o grafo base da via no organismo deve conter pelo menos uma
sequéncia continua de reagdes quimicas relativamente extensa se comparada com o “tamanho” do grafo
via.

Dada a defini¢do de presenga ou auséncia de vias metabolicas em organismos de Zhang et al. em [63],
para cada via metabdlica existe um subconjunto de organismos que a contém. Em geral, os organismos
em um subconjunto de organismos associado a uma via metabolica nao sao igualmente distribuidos entre
as diferentes categorias filogenéticas. Dessa forma, o método atribui valores-P para distinguir categorias
que tendem a ter mais ou menos organismos em um subconjunto de organismos associado a uma via
metabolica. O valor-P™ ¢ a probabilidade de se observar, ao acaso, pelo menos k organismos em uma
subconjunto de n organismos associado a uma via metabélica, todos eles pertencendo a uma categoria
contendo C' organismos, de um total de O organismos:

O valor-P™ fornece uma medida para verificar se um subconjunto de organimos associado a uma via
metabolica tem mais organismos de uma categoria particular do que o esperado ao acaso. Por outro lado,
o valor-P~ é a probabilidade de se observar, ao acaso, ndo mais que k organismos em uma subconjunto
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de n organismos associado a uma via metabodlica, todos eles pertencendo a uma categoria contendo C'
organismos, de um total de O organismos:

SO0

O valor-P~ fornece uma medida para verificar se um subconjunto de organimos associado a uma via
metabolica tem menos organismos de uma categoria particular do que o esperado ao acaso.

A distancia entre dois grafos base de uma via metabolica em dois organismos, usada no trabalho de
Zhang et al. em [63], é baseada nas relagGes estruturais entre vértices compartilhados nesses grafos. Pelos
mesmos motivos, a distancia definida por Heymans e Singh em [35] também pode ser usada neste método.

A construcao das arvores filogenéticas baseadas nos grafos base das vias metabdlicas nos organismos
é realizada em [63] selecionando, do conjunto inicial de organismos, apenas os procariotos. O programa
NEIGHBOR do pacote PHYLIP [27], baseado no algoritmo Neighbor Joining da secdo 2.3.1, foi usado para
construir, a partir das matrizes de distancias Dy, as arvores filogenéticas T}, associadas a Ok.

Finalmente, o método dos quartetos foi usado para construgdo de uma arvore filogenética tinica T
baseada em todas as arvore filogenéticas T}, associadas & Ok. No experimento realizado em [63] foram
considerados 47 organismos. Para cada subconjunto de organismos Oy associado a uma via metabodlica pg
com pelo menos 4 organismos, com entradas no servidor SHOT [40], uma matriz de distancias foi obtida,
computando as distancias entre pares de organismos o e r, representados por seus grafos base Hy e H;. Em
seguida, um conjunto de quartetos Q)i foi construido a partir da matriz de distancias Dy, usando o programa,
DISTQUART do pacote PHYLOQUART [9]. Os conjuntos @ foram entao processados e combinados em um
tnico conjunto de quartetos @ = UQy e, usando o método @* [9] do pacote PHYLOQUART, um conjunto de
partigoes foi obtido e fornecido como entrada para o programa TREEPOP do pacote PHYLOQUART [9] que,
finalmente, devolveu a arvore filogenética T™* baseada nas vias metabolicas dos organismos. A figura 4.4
mostra a arvore filogenética T baseada nas vias metabolicas dos 47 organismos do experimento realizado
no trabalho de Zhang et al. [63].

Além das arvores filogenéticas baseadas nas vias metabolicas dos organismos, arvores baseadas na
molécula 16S rRNA desses organismos também foram construidas no trabalho de Zhang et al. [63]. A
molécula 16S rRNA é um componente da subunidade 30S de ribossomos de procariotos, com aproxi-
madamente 1500 nucleotideos, tem papel estrutural, agindo como determinante das posicoes da proteina
ribossomal. Essa molécula é altamente conservada entre espécies de bactérias e arqueias e, por isso mesmo,
muito usada na construcao de arvores filogenéticas. A titulo de comparacao com as arvores filogenéti-
cas baseadas em vias metabolicas, arvores filogenéticas baseadas na molécula 16S rRNA dos organismos
foram construidas. Inicialmente, essas moléculas foram obtidas do Ribosomal Database Project-IT [18]
e um alinhamento das 171 16S rRNA sequéncias genéticas foi obtido com o programa CLUSTALW [59].
Em seguida, o programa DNADIST do pacote PHYLIP [27] foi usado para construir a matriz de distancias
baseada nesse alinhamento. Por fim, foram selecionados os organismos correspondentes aos das arvores
filogenéticas baseadas em vias metabdlicas, juntamente com as matrizes de distancias correspondentes e
arvores filogenéticas foram construidas usando o programa NEIGHBOR do pacote PHILIP [27].

As similaridades entre as arvores filogenéticas construidas, baseadas nas vias metabdlicas dos orga-
nismos e também na molécula 16S rRNA, foram computadas usando o método de Penny e Hendy [52] e
mostraram que sao muito proéximas.
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Figura 4.4 A arvore filogenética baseada nas vias metabolicas dos 47 organismos do experimento reali-
zado por Zhang et al. [63].
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Capitulo 5

Consideracoes finais

Neste trabalho, estudamos dois métodos para construgao de arvores filogenéticas baseados em vias ou
redes metabolicas. No primeiro deles, apresentamos um método baseado em distancias de Heymans &
Singh [35], onde uma via metabolica ou um conjunto de vias metabolicas é fixada(o) em um conjunto de
organismos, modeladas como grafos de enzimas dos organismos e distancias entre pares desses grafos sao
obtidas a partir da andlise da similaridade entre seus vértices e das relacoes estruturais entre eles. Uma
matriz de distancias entre esses grafos é assim obtida e uma arvore filogenética é finalmente construida,
usando um método de construcao de arvores filogenéticas baseado em distancias. Uma implementagao
desse método foi obtida e experimentos foram realizados sobre um conjunto pequeno de organismos,
produzindo uma arvore filogenética distinta daquela produzida por um método baseado em distancias que
toma como entrada sequéncias bem conservadas como as sequéncias de 16S rRNA dos mesmos organismos.
No outro trabalho estudado de Zhang et al. [63] apresentamos um método que seleciona um conjunto
de vias metabdlicas e, para cada uma delas, verifica inicialmente a presenca de tal via metabdlica nos
organismos de interesse. Do mesmo modo, as vias metabdlicas sao modeladas como grafos de enzimas. A
partir desse conjunto de organismos e dessas vias metabdlicas, o método constroi uma arvore filogenética a
partir das distancias computadas entre os pares de grafos de enzima, considerando também a similaridade
entre seus vértices e as relagoes estruturais entre eles. Por fim, obtém-se uma arvore filogenética completa,
usando as arvores filogenéticas individuais das vias metabdlicas nos organismos usando o método dos
quartetos.

Dezenas de métodos para construcao de arvores filogenéticas baseados em vias ou redes metaboélicas
de organismos tém sido desenvolvidos. Dentre os mais antigos, podemos classifici-los como aqueles em
que uma via ou rede metabdlica é fixada, alguma anélise biologica dessa via é realizada nos organismos de
interesse — tipicamente uma anélise que determina algum tipo de similaridade entre a via fixa e as outras
vias de interesse — e entdo uma arvore filogenética é construida. Assim como o trabalho de Heymans &
Singh [35], que apresentamos no capitulo 3, outros trabalhos mais recentes também se enquadram nesta
classificacdo [22, 30, 31]. Outros métodos procuram capturar as modificacoes gradativas nos sistemas
biolégicos, considerando que o mecanismo evolutivo pode causar alteragoes funcionais que forcam um
sistema a se adaptar a novas configuracoes, o que pode se refletir, por exemplo, na conformacao espacial
das vias ou redes metabélicas. Uma abordagem como esta é apresentada no trabalho de Zhang et al. [63],
que apresentamos no capitulo 4, dentre outros existentes na literatura e também mais recentes [1, 32, 45,
53, 51, 13].
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Pensando em trabalhos futuros, uma possivel proposta seria agrupar mais caracteristicas das redes
metabodlicas como fatores a serem analisados na construcao das arvores, além de continuar analisando a
estrutura das redes de outras perspectivas. Em [17], uma andlise estrutural de uma rede metabolica é
realizada pelo estudo da hierarquia, das informacoes contidas e da ortologia das enzimas gerando uma
arvore filogenética. Em [49], as estruturas sdo analisadas a partir de uma abordagem kernel-based usando
uma matriz de rotulacdo e outra de adjacéncia para assim construir uma arvore filogenética. Em [16], uma
abordagem diferente é apresentada pelo uso da méxima parciménia para inferéncia de estados ancestrais
em uma arvore filogenética das vias metabdlicas nos organismos.
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