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Resumo

Desde a 
on
epção da teoria da evolução, a determinação das relações evolutivas entre os organismos

existentes tem sido um dos grandes desa�os das Ciên
ias Biológi
as. Após o advento do sequen
iamento

de genomas de organismos, árvores �logenéti
as passaram a ser 
on
ebidas baseadas na similaridade das

sequên
ias de pequenas subunidades riboss�mi
as ou de genes individuais. Com o avanço das té
ni
as

de sequen
iamento, uma grande quantidade de informações está atualmente disponível para 
onsulta e

análise e muitos métodos têm sido propostos para 
onstrução de árvores �logenéti
as a partir de 
ara
-

terísti
as do genoma 
ompleto, tais 
omo a 
omposição de oligonu
leotídeos, a o
orrên
ia de fragmentos

do genoma e a presença/ausên
ia de 
ara
terísti
as metabóli
as. Ao mesmo tempo, muitos trabalhos

têm sido dire
ionados no sentido da análise da similaridade dos pro
essos metabóli
os dos organismos, já

que tais pro
essos estão fortemente rela
ionados ao ambiente e à adaptação e manutenção do equilíbrio

dos 
omponentes de seu meio. Dessa forma, 
onsiderações sobre o metabolismo dos organismos podem

revelar informações importantes sobre a interação entre os organismos e o ambiente onde vivem, 
omo

por exemplo simbiose ou adaptação a ambientes extremos. Neste trabalho, estudamos dois tipos de mé-

todos para 
onstrução de árvores �logenéti
as baseadas em redes metabóli
as. No primeiro deles, uma

via metabóli
a é �xada, as distân
ias entre pares de vias metabóli
as dos organismos são 
omputadas e,

�nalmente, uma árvore �logenéti
a é obtida a partir dessas distân
ias. No segundo método, um 
onjunto

de vias metabóli
as é �xado e, para 
ada via, o mesmo pro
esso é realizado, isto é, uma árvore �logenéti
a

é 
onstruída baseada nas distân
ias entre as vias metabóli
as nesses organismos. Em seguida, o 
onjunto

de árvores assim obtidas é transformado em uma úni
a árvore �logenéti
a dos organismos de entrada.

Palavras-
have: Redes metabóli
as, Árvores �logenéti
as, Organismos.

Abstra
t

Sin
e the 
on
eption of the evolutionary theory, the determination of evolutionary relations between

existing organisms has been a major 
hallenge of the Biologi
al S
ien
es. After the advent of sequen
ing

genomes of organisms, phylogeneti
 trees 
ame to be 
on
eived based on similarity of the sequen
es of

small ribosomal subunits or single genes. With the advan
es of the sequen
ing te
hniques, a large amount

of information is 
urrently available for query and analysis, and many methods have been proposed for

phylogeneti
 tree re
onstru
tion from 
hara
teristi
s of the 
omplete genome su
h as the 
omposition of

oligonu
leotides, the o

urren
e of genome fragments and the presen
e / absen
e of metaboli
 
hara
teris-

ti
s. Meanwhile, many studies have been dire
ted towards the similarity analysis of metaboli
 pro
esses of

the organisms, sin
e su
h pro
esses are strongly related to the environment and to adaptation and balan-


e maintain of 
omponents of their environment. Therefore, 
onsiderations on metabolism of organisms


an reveal important information about the intera
tion between organisms and the environment where

they live, for example symbiosis and adaptation to extreme environments. This work study two types of

methods for re
onstru
ting phylogeneti
 trees of metaboli
 networks. In the �rst, one pathway is �xed,

distan
es between pairs of metaboli
 pathways of the organisms are 
omputed and �nally a phylogeneti


tree is obtained from these distan
es. In the se
ond method, a set of metaboli
 pathways is �xed and for

i



ea
h pathway the same pro
ess is performed, i.e. a phylogeneti
 tree is 
onstru
ted based on distan
es

between the metaboli
 pathways in these organisms. The whole tree thus obtained is transformed into a

single phylogeneti
 tree of the input organisms.

Keywords: Metaboli
 networks, Phylogeneti
 trees, Organisms
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Capítulo 1

Introdução

A história evolu
ionária de um grupo de organismos vivos, espé
ies ou populações, ou de todos os

organismos vivos, é um assunto que tem instigado leigos e 
ientistas há muito tempo. A evolução das

espé
ies é dada por modi�
ações nas populações no de
orrer do tempo, podendo separá-las, reuní-las ou

extinguí-las. As relações de parentes
o, des
endên
ia e an
estralidade entre espé
ies revelam então infor-

mações importantes para diversas áreas das Ciên
ias Biológi
as e podem ser visualizadas em uma árvore

�logenéti
a. No entanto, para 
onstruir o passado evolutivo de um 
onjunto de organismos, temos dispo-

níveis apenas informações no presente, ou seja, os organismos no presente. Assim, nosso 
onhe
imento de


omo a evolução o
orre nos permite 
onstruir uma árvore �logenéti
a [27, 42, 44℄.

Antes do advento do sequen
iamento de genomas de organismos, uma tal história evolutiva era 
onstru-

ída a partir das 
ara
terísti
as físi
as dos organismos. Depois dele, métodos para 
onstrução de árvores

�logenéti
as se multipli
aram e são os mais populares atualmente [27, 42, 44℄. Em um método 
omo

esse, as espé
ies podem estar representadas por suas sequên
ias de DNA, por suas estruturas de RNA

e, mais re
entemente, por suas redes metabóli
as. Uma rede metabóli
a é o 
onjunto dos 
ompostos

bioquími
os, reações bioquími
as e enzimas que determinam a manutenção de um organismo vivo. Os


ompostos bioquími
os são importados, exportados, sintetizados ou degradados em um organismo através

de reações bioquími
as que, em geral, são disparadas por a
eleradores bioquími
os 
hamados de enzimas.

Mais re
entemente, métodos para 
onstrução de árvores �logenéti
as a partir das redes metabóli
as dos

organismos têm tomado grande atenção da 
omunidade 
ientí�
a [22, 31, 30, 34, 35, 49℄.

Neste trabalho, estudamos dois métodos para 
onstrução de árvores �logenéti
as a partir de redes

metabóli
as: o método de Heymans & Singh [34, 35℄ e o método de Zhang et al. [63℄.

O método de Heymans & Singh [34, 35℄ re
ebe um 
onjunto de redes metabóli
as de organismos e


onstroi uma árvore �logenéti
a desses organismos a partir das distân
ias entre as redes metabóli
as.

Um 
omplexo 
onjunto de fórmulas é responsável por 
omputar a distân
ia entre duas redes metabóli
as

de dois organismos. Com a matriz de distân
ias assim obtida, um método para 
onstrução de árvores

�logenéti
as baseado em distân
ias é usado para produzir a árvore �logenéti
a resultante.

O método Zhang et al. [63℄ re
ebe um 
onjunto de organismos e suas vias metabóli
as e 
onstroi uma


oleção de árvores �logenéti
as desses organismos para 
ada via metabóli
a. Em seguida, usa o método

dos quartetos [9℄, tomando essa 
oleção de árvores �logenéti
as 
omo entrada, para 
onstruir uma árvore

�logenéti
a global de todos os organismos de entrada.
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No 
apítulo 2, apresentamos a fundamentação teóri
a 
omputa
ional e biológi
a para este trabalho.

No 
apítulo 3, dissertamos sobre o método de Heymans & Singh [34, 35℄, in
luindo uma implementação

dele e alguns experimentos sobre um grupo de organismos. A árvore �logenéti
a assim obtida é 
omparada


om a árvore �logenéti
a baseada nas sequên
ias bem 
onservadas do 16S rRNA dos mesmos organismos.

No 
apítulo 4 apresentamos um estudo teóri
o do método de Zhang et al. [63℄. Por �m, no 
apítulo 5

apresentamos as 
onsiderações �nais.
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Capítulo 2

Fundamentação teóri
a

Este 
apítulo a
omoda as de�nições e propriedades fundamentais da Biologia Mole
ular, da Bioquími
a

e da Ciên
ia da Computação usadas neste trabalho, baseadas espe
ialmente nas referên
ias bibliográ�
as

[14, 28, 34, 35, 42, 2, 43℄.

2.1 Grafos

Um grafo é uma estrutura dis
reta 
omposta por vérti
es e arestas. Cada aresta é um par não-

ordenado de vérti
es. Uma aresta {u, v} de um grafo será denotada simplesmente por uv. Diremos que a

aresta uv in
ide em u e em v; diremos também que u e v são as pontas da aresta; diremos, ainda, que os

vérti
es u e v são vizinhos ou adja
entes. Um grafo 
om 
onjunto de vérti
es V e 
onjunto de arestas

E é denotado por (V,E). Em geral, damos um nome para um grafo, 
omo por exemplo G = (V,E).
Dizemos que VG representa o 
onjunto de vérti
es V do grafo G e EG representa o 
onjunto de arestas E
do grafo G.

A vizinhança de um vérti
e v em um grafo G é o 
onjunto de todos os vizinhos de v. Este 
onjunto
é denotado por NG(v) ou simplesmente por N(v), quando o grafo em questão estiver subentendido. O

grau de um vérti
e v em um grafo G é o número de arestas que in
idem em v e é denotado por dG(v)
ou simplesmente por d(v), quando o grafo em questão estiver subentendido. É fá
il ver que d(v) = |N(v)|
para todo vérti
e v.

Um grafo G é dito um grafo 
om 
ustos nas arestas se existe uma função c : E → Q 
hamada de

função 
usto nas arestas. Denotamos G por G = (V,E, c). Se X é um sub
onjunto de arestas de G
então de�nimos c(X) =

∑

e∈X c(e). O 
usto do grafo G, denotado por c(G) é de�nido 
omo c(G) = c(EG).

Uma bipartição de um 
onjunto V é um par {U,W} de 
onjuntos tal que U ∪W = V e U ∩W = ∅.
Uma bipartição de um grafo G é uma bipartição {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 bipartição.

Duas arestas são adja
entes se possuem uma ponta em 
omum. Um emparelhamento é um 
on-

junto de arestas duas a duas não adja
entes. Um vérti
e v é dito saturado por um emparelhamento

se é ponta de uma aresta do emparelhamento. Uma aresta uv é dita saturada se ela perten
er a um

emparelhamento. Se o grafo em questão tem 
ustos nas arestas, o 
usto de um emparelhamento é

a soma dos 
ustos de suas arestas. Um emparelhamento M é 
hamado emparelhamento máximo se

3




ada emparelhamento M′

satis�zer |M′ | ≤ |M|. Em um grafo bipartido G, um emparelhamento M é

um emparelhamento perfeito se todo vérti
e de G for saturado porM.

Um dígrafo, grafo orientado ou dirigido é aquele 
omposto por um 
onjunto de vérti
es e um


onjunto de ar
os. Um ar
o em um dígrafo é um par ordenado de vérti
es. O primeiro vérti
e do par é


hamado de ponta ini
ial e o segundo vérti
e é a ponta �nal do ar
o.

Um dígrafo 
om 
onjunto de vérti
es V e 
onjunto de ar
os A é denotado por (V,A). Em geral, damos

um nome para um dígrafo, 
omo por exemplo G = (V,A).

Em um dígrafo G, um ar
o (u, v) será denotado por

−→uv ou simplesmente por uv. Diremos que o ar
o

uv vai de u a v. Diremos ainda que o ar
o uv sai de u e entra em v. O grau de saída de um vérti
e

v é o número de ar
os que saem de v e é denotado por d

+
G(v) ou simplesmente por d

+(v), quando o grafo

em questão estiver subentendido. De�nimos d̃

+
G(v) = |VG| − d

+
G(v). O grau de entrada de v é o número

de ar
os que entram em v e é denotado por d

−
G(v) ou simplesmente por d

−(v), quando o grafo em questão

estiver subentendido. De�nimos d̃

−
G(v) = |VG| − d

−
G(v). Dizemos que um vérti
e v é adja
ente a ou

vizinho de um vérti
e u se o par {u, v} é um ar
o, ou seja, se existe um ar
o que sai de u e entra em v.

Um subgrafo de um grafo G = (V,E) é qualquer grafo H tal que VH ⊆ VG e EH ⊆ EG. Um 
aminho

em G é qualquer subgrafo C de G 
ujo 
onjunto de vérti
es admite uma permutação (v1, v2, . . . , vn) tal
que

{v1v2, v2v3, . . . , vn−1vn} = EC .

Os extremos de um 
aminho são os vérti
es que ini
iam e terminam o 
aminho. Seja um emparelhamento

M em um grafo G. Um 
aminho C em G é alternante se suas arestas são, de forma alternada, saturadas

e não-saturadas porM. Um 
aminho alternante C é aumentador se ele ini
ia e termina 
om um vérti
e

não-saturado e possui pelo menos uma aresta.

Um grafo G = (V,E) é 
onexo se existe um 
aminho entre qualquer par de vérti
es {u, v} ∈ V . Um


i
lo em G é um 
aminho C que ini
ia 
om um vérti
e u e termina 
om o mesmo vérti
e u, 
om u ∈ VG.

O 
omprimento de um 
aminho C ou de um 
i
lo é o número de arestas de C. Se um 
aminho tem


omprimento k, ele tem k+ 1 vérti
es e se um 
i
lo tem 
omprimento k, ele tem k vérti
es. A distân
ia

dist(u, v) denota o 
omprimento de um menor 
aminho entre u e v, para {u, v} ∈ VG. O diâmetro de

um grafo é a maior distân
ia entre quaisquer dois vérti
es do grafo.

Seja um grafo G = (V,E). Considere dist(u, u) = 0 e dist(u, v) = 0 se não há 
aminho entre u e v. O

omprimento médio dos 
aminhos de G, denotado por µ(G), é

µ(G) =
1

|V | × (|V | − 1)
×
∑

u,v∈V

dist(u, v) .

Uma árvore T é um grafo 
onexo que não possui 
i
los. Uma folha em T é qualquer vérti
e u de T
tal que dT (u) = 1. Em um grafo bipartido G 
om um emparelhamento M, uma árvore T é alternante

se a partir de um vérti
e r, 
om r ∈ VT , todos os 
aminhos de r até as folhas dessa árvore são 
aminhos

alternantes 
om relação aM.
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2.1.1 Algoritmo Kuhn (1955) & Munkres (1957)

O método de Heymans & Singh, expli
ado no 
apítulo 3, 
ontém um passo fundamental, em que é

ne
essário obter um emparelhamento de 
usto máximo em um grafo bipartido. As vias metabóli
as da

entrada do problema são representadas por seus respe
tivos dígrafos de enzimas. O algoritmo toma então

um par de dígrafos de enzimas da entrada e 
omputa a similaridade entre os dois pela análise par a par

dos vérti
es desses dígrafos. Se os dois vérti
es são �semelhantes�, isto é, se possuem 
onjuntos de vizinhos

de entrada e de saída semelhantes em um sentido que �
ará 
laro no 
apítulo 3, uma alta pontuação é

atribuída a essa dupla de vérti
es gerando naturalmente um grafo bipartido 
om 
ustos nas arestas. O

método de Heymans & Singh usa esse grafo bipartido para 
al
ular a similaridade entre os dois dígrafos

da entrada.

Nesta seção des
revemos o algoritmo de Kuhn e Munkres [41, 48℄, que re
ebe 
omo entrada um grafo

bipartido 
ompleto 
om 
usto nas arestas e devolve um emparelhamento de 
usto máximo neste grafo.

Con
eitos e des
rição do algoritmo

Seja um grafo bipartido 
ompleto G = (VG, EG, c), 
om VG = {U,W} e c uma função 
usto nas arestas

de G. Uma rotulação dos vérti
es de G é uma função ℓ : VG → Q. Chamamos essa rotulação de viável

se

ℓ(u) + ℓ(w) ≥ c(uw) , para todo u ∈ U e w ∈W .

Dizemos que Gℓ é um subgrafo gerador 
om rótulos nos vérti
es iguais aos pesos das arestas de G se,

para a rotulação ℓ, Gℓ é tal que VGℓ
= VG e

EGℓ
= {uw : ℓ(u) + ℓ(w) = c(uw)} , para todo u ∈ U e w ∈W .

O teorema 1 é utilizado pelo algoritmo e sua prova pode ser en
ontrada em [14℄.

Teorema 1 (Kuhn & Munkres [41, 48℄)

Seja ℓ uma rotulação viável em G. Se o subgrafo gerador Gℓ 
ontém um emparelhamento perfeito M
então M é um emparelhamento de 
usto máximo em G.

A ideia do algoritmo é en
ontrar um emparelhamento perfeito de 
usto máximo. Para isso, ele utiliza

uma rotulação viável ini
ial nos vérti
es de G e determina o subgrafo gerador Gℓ e um emparelhamento

M de 
ardinalidade máxima em Gℓ 
omo será detalhado na seção 2.1.1. Se M é um emparelhamento

perfeito, o teorema 1 garante queM é um emparelhamento de 
usto máximo.

Se M não é um emparelhamento perfeito, iterativamente o algoritmo tenta aumentar o tamanho de

M, pro
urando um 
aminho aumentador P = u, . . . , y 
om relação aM. Para isso, sejaM′

o 
onjunto

de arestas de P que perten
em aM, eM′′

= EP −M
′

. Temos então o 
onjuntoM1 = (M−M′

)∪M′′

e se observa queM1 é um emparelhamento para G de 
ardinalidade |M|+ 1.

SeM não pode ser aumentado, uma nova rotulação viável ℓ é 
al
ulada, Gℓ é re
onstruído e o pro
esso

é repetido até que o emparelhamento M seja perfeito. O pro
esso também para se todos os vérti
es de

G sejam saturados. Veja o algoritmo Kuhn-Munkres.

5



Algoritmo Kuhn-Munkres

Entrada: re
ebe um grafo bipartido 
ompleto G = (V,E) 
om V = {U,W}, uma função 
usto c : E → Q

Saída: devolve um emparelhamento de 
usto máximoM
1: seja uma rotulação viável ℓ em G
2: seja o subgrafo gerador Gℓ de G 
om 
onjunto de arestas Eℓ

3: aplique o algoritmo para obter um emparelhamento de 
ardinalidade máximaM (seção 2.1.1)

4: enquanto todos os vérti
es de U não estão saturados em relação aM faça

5: sele
ione o primeiro vérti
e x ∈ U não-saturado

6: 
onstrua uma árvore alternante T 
om relação aM tal que x ∈ U é a raiz de T
7: enquanto um 
aminho aumentador P não for des
oberto E existirem vérti
es de U não-saturados

faça

8: atualize os rótulos da seguinte maneira:

mℓ = min{ℓ(u) + ℓ(w) − c(uw) : u ∈ U ∩ V (T ) e w ∈W − V (T )}

ℓ′(v) =











ℓ(u)−mℓ , para u ∈ U ∩ V (T )

ℓ(w) +mℓ , para w ∈W ∩ V (T )

ℓ(v) . 
aso 
ontrário

9: ℓ← ℓ′

10: re
onstrua Gℓ

11: 
onstrua uma árvore alternante T 
om relação aM tal que x ∈ U é a raiz de T e x não é saturado

12: se um 
aminho aumentador P foi des
oberto então

13: aumenteM sobre P
14: devolvaM

A respeito da 
omplexidade, toda vez que um árvore alternante é 
onstruída O(|V 2|)(linha 6) operações
são realizadas. A 
onstrução de uma árvore alternante é repetida V vezes no pior 
aso pois todos os

vérti
es de G poderão originar uma árvore alternante, logo teremos que veri�
ar V vezes se a árvore

gerada possui ou não um 
aminho aumentador. Portanto, a estrutura de repetição enquanto da linha

7 tem 
omplexidade no pior 
aso de O(|V 3|). Como a estrutura de repetição enquanto da linha 4 é

exe
utada no pior 
aso para todos os V vérti
es do grafo, temos uma 
omplexidade total para o algoritmo

de O(|V 4|).

Emparelhamento de 
ardinalidade máxima em grafos bipartidos

Um emparelhamento de 
ardinalidade máxima em um grafo bipartido G = (VG, EG) pode ser obtido
pela 
onstrução de uma sequên
ia de emparelhamentos M1,M2, . . . ,Mk em G. M1 é um emparelha-

mento ini
ial em G eMi é obtido a partir deMi−1 para todo i, 2 ≤ i ≤ k, aumentandoMi−1 
om base em

algum 
aminho aumentador eMk é o maior emparelhamento possível, ou seja,Mk é um emparelhamento

de 
ardinalidade máxima [14℄.

Para a obtenção dos 
aminhos aumentadores, 
onstruímos uma árvore alternante T , tal que o primeiro

vérti
e x ∈ VG não-saturado 
om relação a M seja a raiz de T . Se existir um vérti
e não-saturado u
adja
ente a x então temos um 
aminho aumentador. Assim, aumentamos M sobre esse 
aminho para

6



obtermos um emparelhamento de 
ardinalidade |M|+1. Senão, 
ada vérti
e adja
ente a x está saturado.

Nesse 
aso, 
onstruímos a árvore alternante T 
om x 
omo raiz e todos os vérti
es adja
entes a x, digamos

u1, u2, . . . , uk, no nível 1, e 
one
tamos x aos vérti
es ui para todo i, 2 ≤ i ≤ k. Então para uivi ∈ M

om 1 ≤ i ≤ k, 
olo
amos os vérti
es v1, v2, . . . , vk no nível 2 da árvore e 
one
tamos ui 
om vi para todo
i, 2 ≤ i ≤ k.

Digamos que a árvore alternante tenha sido 
onstruída até o nível m, onde m é par, e nenhum 
aminho

aumentador 
omeçando em x foi en
ontrado. Para 
ada vérti
e v do nível m da árvore, examinamos 
ada

vérti
e y adja
ente a x. Se y já perten
e à árvore, nada fazemos. Se y é um vérti
e saturado e, digamos,

yz ∈ M, então apenas adi
ionamos os vérti
es y e z aos níveis m+1 e m+2. A �gura 2.1(a) ilustra essa

situação. No entanto, se y for um vérti
e não-saturado, então um 
aminho aumentador P = x, . . . , y é

dete
tado e paramos de 
onstruir a árvore alternante. A �gura 2.1(b) ilustra essa situação. Aumentamos

M sobre o 
aminho aumentador P e produzimos um emparelhamento de 
ardinalidade |M|+1. Se ainda
existirem vérti
es não-saturados 
om relação aM, repetimos o pro
esso. SenãoM é um emparelhamento

máximo. No algoritmo 
ada vérti
e possui um atributo que indi
a se ele está ou não na árvore alternante.

Veja o algoritmo e
m.

. . .. . .

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.
o3

o6o6 o6

oo3o5


o6

o3

o6o6 o6

oo3o5
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2
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m+ 1

m+ 2
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Figura 2.1 Construção da árvore alternante. Em (a), a árvore foi 
onstruída até o nível m, m é par

e nenhum 
aminho alternante foi en
ontrado. Em (b), um 
aminho alternante foi en
ontrado e a


onstrução da árvore é interrompida.

Como exemplo de exe
ução, seja G o grafo bipartido mostrado na �gura 2.2(a). Um emparelhamento

ini
ial é indi
ado pelas arestas em destaque. As �guras 2.2(b), 2.3(a) e 2.3(b) mostram 
omo a árvore

alternante é 
onstruída. Na �gura 2.3(b), o 
aminho alternante P = x2, y6, x5, y4, x1, y1 é dete
tado.

Após aumentar o emparelhamento ini
ial ao longo de P obtêm-se um novo emparelhamentoM que é um

emparelhamento de máxima 
ardinalidade em G.

A respeito da 
omplexidade, a estrutura de repetição enquanto da linha 19 do algoritmo e
m depende

da �la de vérti
es Q e é exe
utada, no pior 
aso, O(|E|) vezes. Dessa forma, 
omo a estrutura de repetição

enquanto da linha 4 é exe
utada O(|V |) vezes no pior 
aso, temos que o tempo de exe
ução do algoritmo
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Algoritmo e
m

Entrada: re
ebe um grafo bipartido 
ompleto G = (V,E), 
om V = {U,W} e um emparelhamento

ini
ialM1

Saída: devolve um emparelhamento de 
ardinalidade máxima a partir de um emparelhamento ini
ialM1

1: i← 1
2: M←M1

3: Q← ∅ ⊲ �la de vérti
es

4: enquanto existirem vérti
es x ∈ V não-saturados 
om relação aM faça

5: se i > |V | então
6: devolvaM
7: senão

8: se xi é saturado então
9: i← i+ 1

10: senão

11: x← xi e Q 
ontém apenas x
12: para j ← 1, 2, . . . , |V | e j 6= i faça
13: xj.in← falso

14: xi.in← verdadeiro

15: se Q = ∅ então
16: i← i+ 1
17: senão

18: remova um vérti
e v de Q
19: enquanto existir um yi ∈ VG tal que vyi ∈ EG faça

20: j ← 1
21: se j ≤ k então

22: y ← yj
23: se y.in← verdadeiro então

24: j ← j + 1
25: senão

26: se y é in
idente em uma aresta saturada yz então
27: y.in← verdadeiro

28: z.in← verdadeiro

29: adi
ione z a Q
30: j ← j + 1
31: senão

32: seja um 
aminho aumentador P = x, . . . , y
33: M′ ← (Mr EP ) ∪ (EP rM)
34: M←M′

35: i← i+ 1

8
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Figura 2.2 Dado um emparelhamento ini
ial, em (a), o pro
esso de 
onstrução da árvore alternante é

ini
iado en
ontrando o 
aminho alternante ini
ial, em (b).

e
m é O(|V | × |E|).

2.2 Biologia

2.2.1 Redes e vias metabóli
as

Uma via metabóli
a é uma série de reações quími
as individuais em um sistema vivo que se 
ombinam

para desempenhar uma ou mais funções importantes [35℄. Um 
onjunto de vias metabóli
as forma uma

rede metabóli
a.

Uma rede metabóli
a é uma 
oleção de objetos e das relações entre eles. Os objetos 
orrespondem

a 
ompostos quími
os, reações quími
as e enzimas. Compostos quími
os, também 
hamados meta-

bólitos, são pequenas molé
ulas que são importadas/exportadas e/ou sintetizadas/degradadas dentro de

um organismo.

Reações quími
as produzem um 
onjunto de um ou mais 
ompostos, 
hamados produtos, a partir

de outro 
onjunto de um ou mais 
ompostos, 
hamados substratos. Dentro de uma 
élula, a 
atalização

de uma reação quími
a é realizada por uma ou mais enzimas que a
eleram a velo
idade da reação. Uma

enzima é uma proteína ou um 
omplexo protei
o 
odi�
ado por um ou vários genes.

A �gura 2.4 representa a via metabóli
a do Ci
lo de Krebs, que faz parte do 
onjunto de vias meta-

bóli
as que formam a rede do metabolismo do 
arboidrato.

Número EC é um rótulo numéri
o apli
ado a uma enzima baseado nas reações quími
as 
atalizadas

por ela. Dessa forma, números EC não de�nem ou espe
i�
am enzimas, mas sim reações 
atalisadas por

enzimas. Ademais, se enzimas diferentes 
atalizarem a mesma reação quími
a, então possuem o mesmo

número EC.
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Figura 2.3 Finalização da 
onstrução da árvore alternante. Em (b), o 
aminho será aumentado pela

última vez, portanto é o emparelhamento de 
ardinalidade máxima.

Como exemplo, o número EC 3.4.11.4 representa o rótulo da reação tripeptide aminopeptidases. Os

dígitos indi
ados nesse rótulo representam os seguintes grupos de enzimas:

• 3: hidrolases, isto é, aquelas que usam água para quebrar alguma outra molé
ula;

• 3.4: hidrolase que atua sobre ligações peptídi
as;

• 3.4.11: hidrolase que retira o aminoá
ido amino-terminal de um polipeptídeo;

• 3.4.11.4: retira o �m do amino-terminal de um tripepitídeo.

2.3 Métodos para 
onstrução de árvores �logenéti
as

Nos 
apítulos 3 e 4, diferentes métodos para 
onstruir árvores �logenéti
as a partir de redes metabóli
as

serão des
ritos. Os métodos utilizam um 
onjunto detalhado de fórmulas matemáti
as para en
ontrar

distân
ias evolu
ionárias entre os organismos estudados.

Nesta seção des
reveremos um método para 
onstruir árvores �logenéti
as baseado em matrizes de

distân
ia, o Neighbor Joining, e um método que reorganiza os organismos e suas árvores em uma grande

árvore, o método baseado em quartetos Q∗
.

2.3.1 Neighbor Joining

Nos métodos baseados em distân
ias ou em matrizes de distân
ias, as distân
ias evolu
ionárias são


omputadas para todos os pares de organismos e uma árvore �logenéti
a é 
onstruída 
onsiderando as

relações entre esses valores [54℄.
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Figura 2.4 Via metabóli
a do Ci
lo de Krebs obtida no repositório do KEEG. As enzimas presentes no

Ci
lo de Krebs do organismo Mus Mus
ulus estão sombreadas.

Neighbor Joining é um método que 
onstrói árvores �logenéti
as a partir de matrizes de distân
ias

seguindo o prin
ípio da evolução mínima (minimum evolution) [50, 54℄. Este método não examina todas

as possibilidades de 
onstrução de uma árvore, mas a 
ada vez que dois organismos são agrupados, o

prin
ípio da evolução mínima é usado. O prin
ípio 
al
ula a soma dos 
omprimentos de todas as arestas

de um 
onjunto de árvores �logenéti
as e aquela que possuir a menor soma é 
onsiderada a melhor árvore.

A 
ada etapa do pro
esso, o método 
al
ula a árvore 
ujos 
omprimentos de suas arestas é mínimo.

Nem sempre isso é possível pela di�
uldade de se 
onhe
er quais organismos são próximos o su�
iente,

em termos de evolução, para serem agrupados [54℄. Um vérti
e 
om grau maior que 1 em uma árvore

�logenéti
a é um vérti
e interno também 
hamado de an
estral 
omum e a 
ada folha de uma árvore

�logenéti
a é atribuído um organismo da entrada.

Ini
iamos a 
onstrução de uma árvore �logenéti
a 
onstruindo uma árvore-estrela a partir de uma

matriz de distân
ias de entrada. No passo seguinte, dois organismos serão es
olhidos para serem agrupados

e a partir desse momento serão representados por seu an
estral 
omum e não mais individualmente na

árvore. Tentamos es
olher os organismos 
uja a nova árvore formada minimize o valor da soma dos
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omprimentos das arestas da árvore. Assim, o pro
esso 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 distân
ias D de tamanho m×m
Saída: uma árvore �logenéti
a T

1: a partir de D, 
onstrua uma árvore-estrela 
om um vérti
e interno X e 
al
ule a soma S∗
dos 
om-

primentos de suas arestas

2: enquanto existir mais de 2 organismos não agrupados faça

(a) es
olha dois organismos i e j para serem agrupados tal que i e j serão representados agora por

um úni
o vérti
e interno Y , e a nova árvore formada por eles possua o menor valor da soma Sij

dos 
omprimentos de suas arestas

(b) 
al
ule o 
omprimento da nova aresta, resultante do agrupamento, que liga o novo vérti
e Y 
om

o vérti
e X
(
) 
al
ule o 
omprimento das arestas que ligam i e j ao novo vérti
e Y
(d) 
al
ule a nova matriz de distân
ias agora 
om tamanho m− 1×m− 1

PSfrag repla
ements
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Figura 2.5 Árvore-estrela 
om 2 organismos.

Como exemplo, seja D uma matriz de distân
ias de tamanho m × m vamos 
onstruir uma árvore

�logenéti
a T a partir de D usando o Neighbor Joining. Ini
ialmente 
onstruiremos uma árvore-estrela,


om apenas um úni
o an
estral em 
omum, o vérti
e X. Vamos 
al
ular a soma S dos 
omprimentos das

arestas da árvore �logenéti
a, que para a árvore-estrela representaremos por S∗
.

A úni
a informação disponível é a matriz de distân
ias, ou seja, a distân
ia Dij entre quaisquer pares

de organismos i, j. Para uma árvore-estrela 
om dois organismos, 
omo a da �gura 2.5, S∗
é dado por

S∗ = L1X + L2X . (2.1)

PSfrag repla
ements
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Figura 2.6 Árvore-estrela 
om 3 organismos.

Embora não 
onhe
emos L1X e L2X é possível deduzir diretamente que L1X + L2X = D12, levando a

S∗ = D12. Similarmente, para uma árvore-estrela 
om três organismos 
omo a da �gura 2.6, S∗
é dado

por S∗ = L1X + L2X + L3X e mesmo sem 
onhe
ermos L1X , L2X e L3X é possível deduzir que
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S∗ = L1X + L2X + L3X ,

=
1

2

{

(L1X + L2X) + (L1X + L3X) + (L2X + L3X)
}

,

=
D12 +D13 +D23

2
. (2.2)

Seguindo o mesmo ra
io
ínio, para uma árvore-estrela 
om um número arbitráriom ≥ 2 de organismos,

a soma dos 
omprimentos de suas arestas é

S∗ =

m
∑

i=1

LiX =
( 1

m− 1

)

m
∑

i<j

Dij . (2.3)

A partir desse 
ál
ulo, pre
isamos agora es
olher dois organismos vizinhos i e j que forneçam uma

nova árvore 
om valor de S menor que o obtido anteriormente. A �gura 2.7 exempli�
a essa es
olha. Um

novo vérti
e interno Y é 
riado e ligado a X, agora i e j são agrupados 
omo se fossem um úni
o vérti
e,

representado por Y . Seja Sij a soma do 
omprimento de todas as arestas formadas pela nova árvore 
om

os vizinhos i e j. Esse valor é 
al
ulado pela seguinte soma: 
omprimento das arestas dos dois organismos

agrupados mais 
omprimento da nova aresta surgida entre Y e X mais o 
omprimento das arestas entre

os outros m− 2 organismos da árvore-estrela e Y .

PSfrag repla
ements
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Figura 2.7 Agrupamento de dois organismos i e j. Ao serem agrupados, serão representados por seu

an
estral 
omum, o vérti
e Y .

O 
omprimento das arestas dos organismos agrupados é LiY + LjY = Dij , 
omo visto anteriormente.

Para os p organismos restantes, mesmo sem 
onhe
ermos o valor de LXp, podemos deduzir pelo ra
io
ínio

usado anteriormente que o valor de LXp é

m
∑

p=1

LXp =
1

m− 3

∑

l<k

Dlk , (2.4)

onde p, l, k ∈ {1 . . . m} \ {i, j}.
Por �m, temos o 
omprimento LY X da nova aresta surgida entre Y e X. Para 
hegarmos a esse valor

pre
isamos somar a distân
ia entre os organismos i e j e todos os demais m − 2 organismos, subtrair

dessa soma o 
omprimento de todas as arestas diferentes de Y X e dividir o resultado desta subtração

pelo número de vezes que LY X foi somado. Esse valor LY X é dado por:

LY X =
1

2(m− 2)

(

m
∑

k=1

(Dik +Djk)− (m− 2)Dij − 2

m
∑

1≤l<k

Dlk

)

, (2.5)
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onde l, k ∈ {1 . . . m} \ {i, j}.
O valor de Sij é dado por:

Sij =
1

2(m− 2)

m
∑

k=1

(Dik +Djk) +
1

2
Dij +

1

m− 2

∑

1≤l<k

Dlk , (2.6)

onde l, k ∈ {1 . . . m} \ {i, j}.
Com Sij podemos es
olher os organismos que, para o método, forne
em a melhor árvore naquele mo-

mento. O 
onhe
imento das distân
ias LiY e LjY não foi ne
essário para se obter Sij , no entanto o método

deve forne
er também o 
omprimento dessas arestas. Para tanto, seja a �gura 2.8 uma representação da

�gura 2.7 
om o vérti
e Z representando todas as demais m− 2 folhas da árvore.

PSfrag repla
ements
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Figura 2.8 Após o agrupamento de dois organismos i e j. Agora pre
isamos des
obrir os 
omprimentos

das arestas entre Y e i e j. O vérti
e Z representa os outros m− 2 organismos restantes na árvore.

Vamos então determinar os valores de LiY e LjY . Sabemos que Dij = LiY + LjY e vamos obter as

distân
ias entre i e j e todos os outros organismos. Temos que DiZ = LiY + LY Z e DjZ = LjY + LY Z .

Como Z é o vérti
e auxiliar que representa todas as m − 2 folhas da árvore, essas distân
ias são dadas

pela média das distân
ias dos organismos i e j a todas as demais folhas da árvore. Assim temos:

DiZ = LiY + LY Z =
1

2(m− 2)

m
∑

k=1

Dik , (2.7)

DjZ = LjY + LY Z =
1

2(m− 2)

m
∑

k=1

Djk , (2.8)

onde k ∈ {1 . . . m} \ {i, j}.
Conhe
endo essas distân
ias, podemos obter os valores de LiY e LjY pelas seguintes equações:

LiY =
1

2(m− 2)

(

(m− 2)Dij +
m
∑

k=1

Dik −
m
∑

k=1

Djk)
)

, (2.9)

LjY =
1

2(m− 2)

(

(m− 2)Dij −
m
∑

k=1

Dik +

m
∑

i=1

Djk)
)

. (2.10)

Os organismos i e j da árvore-estrela ini
ial agora serão representados por seu an
estral 
omum Y
nessa nova árvore. Para que o pro
esso 
ontinue, pre
isamos 
al
ular uma nova matriz de distân
ias D

′


om dimensão (m− 1×m− 1) 
om Y substituindo i e j. Essas novas distân
ias D
′

Y k entre Y e todos os

outros k organismos é dada por
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Matriz de Distân
ias

Organismos 1 2 3 4 5 6

1 0 9 12 15 20 16

2 9 0 7 10 15 11

3 12 7 0 5 10 6

4 15 10 5 0 11 7

5 20 15 10 11 0 8

6 16 11 6 7 8 0

Tabela 2.1 Matriz de distân
ias de entrada para a exe
ução do método ilustrado na �gura 2.9.

D
′

Y k = (Dik +Djk −Dij)/2 , (2.11)

onde k ∈ {1 . . . m} \ {i, j}.
Cada vez que a matriz D é re
al
ulada, um novo valor de S é obtido pela fórmula (2.3) para a atual

árvore �logenéti
a. Esperamos que esse valor seja menor ou pelo menos igual ao anterior. Por �m, uma

árvore �logenéti
a �nal é obtida quando restarem menos de dois organismos para serem agrupados.

Dada a matriz da tabela 2.1 
omo entrada, a �gura 2.9 ilustra o pro
esso de exe
ução do Neighbor

Joining, sendo que na �gura 2.9(f) temos a árvore resultante.

2.3.2 Métodos baseados em quartetos

Dentre os métodos de 
onstrução de árvores �logenéti
as existentes, os métodos baseados em quartetos

têm re
ebido atenção espe
ial [15, 37, 33℄ devido às suas propriedades 
ombinatoriais evidentes, à forma

de visualizar a 
onstrução de árvores �logenéti
as sob a luz do paradigma da divisão e 
onquista e à

fa
ilidade em superar os problemas da disparidade dos dados de entrada [15℄.

Um 4-sub
onjunto de um 
onjunto de sequên
ias X é um sub
onjunto de 4 sequên
ias de X. Uma

árvore de um 4-sub
onjunto, ou simplesmente um quarteto, é uma árvore �logenéti
a totalmente

resolvida asso
iada a um 4-sub
onjunto, isto é, uma árvore binária e sem raiz, 
om as 4 sequên
ias de um

4-sub
onjunto de X atribuídas biunivo
amente aos seus vérti
es folhas, 
om vérti
es internos 
om grau

3. Pela de�nição, um 4-sub
onjunto {a, b, c, d} ⊂ X tem 3 possíveis quartetos, denotados por ab|cd, ac|bd
e ad|bc, 
omo mostra a �gura 2.10.

Um quarteto ab|cd é induzido em uma árvore �logenéti
a T se e somente se (a T∼ b) ∩ (c T∼ d) = ∅,
onde (a T∼ b) é o 
aminho entre as folhas a, b ∈ VT na árvore T . Um exemplo de um quarteto induzido

em uma árvore �logenéti
a T para um 
onjunto de sequên
ias X é apresentado na �gura 2.11.

O resultado a seguir, devido a [11℄, motiva o estudo dos métodos baseados em quartetos e ilustra a

importân
ia do 
onjunto de quartetos Q na 
onstrução da árvore �logenéti
a T asso
iada. Vale observar

ainda que deste resultado de
orre imediatamente o fato que uma árvore �logenéti
a T é uni
amente

determinada por seu 
onjunto de quartetos induzidos Q.

Teorema 2 Sejam T 1
e T 2

duas árvore �logenéti
as 
om as folhas rotuladas pelo mesmo 
onjunto de

sequên
ias X. Sejam QT 1 e QT 2 os 
onjuntos dos quartetos induzidos por T 1
e T 2

, respe
tivamente.

Então, QT 1 = QT 2 se e somente se T 1 = T 2
.
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Figura 2.9 Construção da árvore �logenéti
a pelo Neighbor Joining tendo a matriz da tabela 2.1 
omo

entrada. As arestas desta
adas em 
ada etapa são as es
olhidas para serem unidas, em vários 
asos

existe a união entre um organismo e um vérti
e interno, que não é um organismo, mas que representa

aqueles que já foram unidos. Note que a 
ada re
onstrução da árvore, obtem-se um S menor ou igual

ao anterior. Em (f), temos a árvore �logenéti
a resultante.
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Figura 2.10 Os três possíveis quartetos para o 4-sub
onjunto {a, b, c, d} ⊂ X.
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Figura 2.11 Um quarteto induzido em uma árvore.

✷

Um método baseado em quartetos tem 
omo objetivo 
onstruir uma árvore �logenéti
a T asso
iada

a um dado 
onjunto de quartetos estimados Q. Se o 
onjunto de quartetos estimados Q é bem de�nido,

então, pelo teorema 2, podemos 
omputar e�
ientemente a árvore �logenéti
a T a partir de Q [9℄. No

entanto, o 
onjunto de quartetos estimadosQ nem sempre é bem de�nido e usualmente possui imperfeições.

A 
onstrução de uma estimativa da árvore �logenéti
a a partir do 
onjunto de quartetos estimados pode

então ser des
rita 
omo um problema de otimização e muitos desses problemas são NP-difí
eis, 
omo

men
ionaremos adiante.

Des
rição geral de um método baseado em quartetos

Uma forte motivação para a utilização de métodos baseados em quartetos de
orre da propriedade de

uma árvore �logenéti
a T ser uni
amente 
ara
terizada por seu 
onjunto de quartetos Q [11℄, 
omo já

men
ionado anteriormente.

A estimativa do 
onjunto de quartetos Q para um 
onjunto de sequên
ias X é poten
ialmente reali-

zada por qualquer método de 
onstrução de árvores �logenéti
as baseado em sequên
ias, indi
ando outra

vantagem importante do emprego de tais métodos. Métodos baseados em distân
ia, par
im�nia máxima

ou mesmo métodos que 
onsomem mais tempo � 
omo verossimilhança máxima � podem ser utilizados

na 
onstrução de um quarteto para 
ada 4-sub
onjunto de X.

Como também já men
ionado a
ima, outra motivação para a utilização de um método baseado em

quartetos é sua 
apa
idade de superar o problema da disparidade dos dados [15℄. Esse problema de
orre

da existên
ia de diferentes quantidades de informação sequen
iadas para espé
ies distintas. Geralmente,

um método de 
onstrução de árvores �logenéti
as re
ebe 
omo entrada um alinhamento de um 
onjunto

de sequên
ias re
uperadas de algum repositório. Entretanto, devido à essa disparidade dos 
omprimentos
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das sequên
ias re
uperadas, muita informação é perdida no pro
esso de alinhamento e a efetividade do

método é questionada. Um método baseado em quartetos supera essa di�
uldade permitindo o uso da

maior quantidade de informação possível para 
ada sub
onjunto de sequên
ias de entrada.

O 
onjunto de quartetos Q para o 
onjunto de sequên
ias em X pode 
onter quartetos estimados

in
orretos, 
omprometendo assim a 
onstrução adequada de uma árvore �logenéti
a que induz tais quar-

tetos em Q. Essa estimativa inexata é a prin
ipal limitação dos métodos baseados em quartetos. Um

exemplo dessa situação é apresentado na �gura 2.12.
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Figura 2.12 Uma árvore T ⋆
, seu 
onjunto de quartetos induzidos QT ⋆

, um 
onjunto de quartetos esti-

mados Q, 
om os quartetos in
orretos desta
ados, e a árvore �logenéti
a T estimada de Q.

Basi
amente, um método baseado em quartetos estima um quarteto para 
ada 4-sub
onjunto de X
e, em seguida, 
ombina todos os quartetos obtidos na 
onstrução de uma árvore �logenéti
a T para X.

Portanto, de maneira geral, dois passos são realizados em um método baseado em quartetos:

(i) a inferên
ia de um quarteto para todo 4-sub
onjunto do 
onjunto de sequên
ias X;

(ii) a 
ombinação dos quartetos obtidos na 
onstrução de uma árvore �logenéti
a T para o 
onjunto


ompleto de sequên
ias X.
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No primeiro passo, um 
onjunto Q dos

(

n
4

)

quartetos estimados, asso
iados às n sequên
ias de X,

é 
onstruído. Qualquer método de 
onstrução de árvores �logenéti
as baseado em sequên
ias � 
omo

par
im�nia máxima, verossimilhança máxima ou métodos baseados em distân
ias � pode ser utilizado

para 
onstruir o 
onjunto Q. O passo seguinte 
onsiste da 
ombinação dos quartetos em Q, produzindo
uma árvore �logenéti
a estimada T para as n sequên
ias de X.

Rotineiramente, o 
onjunto estimado de quartetos Q asso
iado ao 
onjunto de sequên
ias X é in
om-

pleto, 
ontém quartetos in
orretos ou 
ontém mais de um quarteto para 
ada 4-sub
onjunto. Dessa forma,

o problema de en
ontrar uma estimativa de uma árvore T para o 
onjunto de sequên
ias X baseado no


onjunto de quartetos estimados Q torna-se um problema de otimização.

Dado um 
onjunto de quartetos Q sobre o 
onjunto de sequên
ias X, um quarteto ab|cd ∈ Q é

um quarteto in
orreto se ab|cd 6∈ QT ⋆
, onde QT ⋆

é o 
onjunto de quartetos induzidos pela árvore

�logenéti
a 
orreta T ⋆
. A �gura 2.12 mostra uma árvore �logenéti
a 
orreta T ⋆

, seu 
onjunto de quartetos

QT ⋆
induzidos por T ⋆

, um 
onjunto de quartetos estimados Q 
om seus quartetos in
orretos e a árvore

�logenéti
a estimada T .

De
orrentes de quartetos in
orretos no 
onjunto de quartetos estimados Q, os 
on�itos entre quartetos
na fase de re
ombinação podem resultar em impre
isões na determinação de uma árvore �logenéti
a

estimada T 
ompletamente resolvida e, assim, tal estimativa pode 
onter vérti
es internos 
om grau maior

que 3. Neste 
aso, existem té
ni
as que determinam um 
onjunto de arestas 
ompletamente suportadas,


om algum grau de �exibilidade, que farão parte da árvore �logenéti
a estimada.

Dada uma árvore �logenéti
a T 
om as folhas rotuladas bijetivamente pelo 
onjunto de sequên
ias

de entrada X, 
ada aresta e ∈ ET de T induz uma bipartição 〈Ae, Be〉 de X tal que T − e 
onsiste

de duas árvores 
ujos 
onjuntos de folhas são Ae e Be. Se e ∈ ET é uma aresta de T e 〈Ae, Be〉 é sua

bipartição 
orrespondente, então a aresta e é 
hamada uma aresta 
ompletamente suportada se para

todo par de folhas a, a′ ∈ Ae e todo par de folhas b, b′ ∈ Be, o quarteto 
orrespondente ao 4-sub
onjunto

{a, a′, b, b′} é aa′|bb′.
O problema de 
onstruir uma árvore �logenéti
a para o 
onjunto das sequên
ias em X a partir de

árvore menores, obtidas no passo da re
ombinação dos quartetos inferidos, é talvez a prin
ipal di�
uldade

de um método baseado em quartetos. O problema geral de determinar a árvore �logenéti
a T que dis
orda

do menor número de quartetos estimados em Q é NP-difí
il [57℄. Neste 
aso, no 
onjunto Q pode não

haver um quarteto para ne
essariamente todo 4-sub
onjunto de X.

In
onsistên
ia Mínima de Quartetos Esparsos � IMQ-Esparsos

Instân
ia: um 
onjunto X de n sequên
ias e um 
onjunto Q de quartetos asso
iado a

X tal que Q pode não 
onter um quarteto para todo 4-sub
onjunto de X.

Objetivo: 
onstruir uma árvore �logenéti
a T para X tal que |QT \Q| é minimizado.

O problema IMQ-Esparsos é NP-difí
il [57℄. A mesma a�rmação é válida se pesos são atribuídos

aos quartetos de Q. Se o número de sequên
ias n em X é limitado, o algoritmo exato de [6, 7℄ tem


omplexidade de tempo O(3nn4) sobre as n sequên
ias e os O(n4) quartetos.

O problema geral pode ser estudado 
om a restrição de haver um quarteto em Q para 
ada 4-

sub
onjunto de X:
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In
onsistên
ia Mínima de Quartetos � IMQ

Instân
ia: um 
onjunto X de n sequên
ias e um 
onjunto Q de quartetos asso
iado a

X tal que existe exatamente um quarteto para todo 4-sub
onjunto de X.

Objetivo: 
onstruir uma árvore �logenéti
a T para X tal que |QT \Q| é minimizado.

O problema IMQ também é NP-difí
il [57℄. Diversas heurísti
as para solu
ionar o problema IMQ

vêm sendo propostas por 
ientistas da 
omputação, matemáti
os e biólogos. As primeiras heurísti
as

[55, 29, 19, 4℄ utilizam um esquema de pontuação por similaridade de quartetos, ou por vizinhança de

quartetos, e 
onstroem uma árvore �logenéti
a T para X 
om base nessa pontuação.

A heurísti
a de montagem de quartetos (quartet puzzling), proposta por Strimmer e von Haeseler

em [58℄, ordena o 
onjunto de sequên
ias de entrada arbitrariamente, 
onstrói uma árvore ini
ial para

as primeiras quatro sequên
ias dessa ordenação e, em seguida, insere uma sequên
ia por vez na árvore

de a
ordo 
om uma pontuação sobre seus quartetos. Heurísti
as similares, 
om 
ritérios de pontuação

distintos, foram propostas por Willson [61℄ e Csürös e Kao [20, 21℄.

A heurísti
a de Ben-Dor et al. [6, 7℄ utiliza programação semide�nida para dispor as n folhas da árvore

no ℜn
e estima uma árvore �logenéti
a através de uma bus
a por vizinhos mais próximos.

O método do quarteto 
on
iso (short quartet method), devido a Erdös et al. [24, 25, 26℄, é uma

heurísti
a desenvolvida 
om o objetivo espe
í�
o de estimar o 
onjunto dos quartetos Q, realizando

uma seleção gulosa dos quartetos inferidos. Em seguida, uma árvore �logenéti
a T para X que pro
ura

minimizar |QT \Q| é 
onstruída.
Para qualquer heurísti
a de 
onstrução de árvores �logenéti
as baseada em quartetos, 
omo aquelas

a
ima rela
ionadas, é um problema em aberto provar alguma garantia de desempenho de seu algoritmo


orrespondente. De fato, o desempenho de algumas heurísti
as baseadas em quartetos tem sido re
ente-

mente questionado em [56℄.

Um algoritmo de aproximação 
om fator de aproximação n2
foi proposto por Berry et al. [10, 8℄.

Algoritmos exatos de tempo polinomial têm sido propostos para solu
ionar versões mais restritas do

problema IMQ. No trabalho de Buneman [11℄ há uma 
ara
terização das árvores que se 
onstituem de

arestas 
ompletamente suportadas. Berry e Gas
uel em [9℄ propuseram algoritmos para re
uperar tais

árvores: o algoritmo Q⋆

om 
omplexidade de tempo O(n5) e uma versão melhorada 
om 
omplexidade

de tempo O(n4). Como men
ionado em [9℄, se ao 
ontrário do 
onjunto de quartetos estimados 
onside-

rarmos a matriz de distân
ias entre as sequên
ias em X 
omo entrada para o problema IMQ, reduzir a


omplexidade de tempo do algoritmo Q⋆
para O(n2) é uma problema em aberto. Observe que todos os

quartetos podem ser inferidos através dessa matriz de distân
ias. O método Q⋆
foi utilizado por [39℄ para


onstrução de árvores �logenéti
as a partir de um 
onjunto de quartetos obtido pelo método do quarteto

ordinal.

O método de Zhang et al. [63℄, que des
revemos no 
apítulo 4, usa o algoritmo Q∗
, devido a Berry e

Gas
uel [9℄, para 
onstruir árvores �logenéti
as.
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Capítulo 3

Método de Heymans & Singh (2003)

A 
oleção de reações quími
as e enzimas que um organismo usa para ativar uma determinada função

metabóli
a determina a arquitetura e a 
onformação geométri
a de uma via ou rede metabóli
a. Neste


apítulo apresentamos o método de Heymans & Singh (2003) [34, 35℄ que re
ebe um 
onjunto de vias

ou de redes metabóli
as de organismos e 
onstroi uma árvore �logenéti
a desses organismos a partir das

distân
ias entre as vias ou redes de entrada.

Na seção 3.1 apresentamos o método na forma de um algoritmo. Em seguida, des
revemos os 3 grandes
passos do método: obtenção dos grafos de enzimas (seção 3.2), 
ál
ulo da similaridade entre 
ada par de

grafos de enzimas (seção 3.3) e 
onstrução da árvore �logenéti
a a partir da distân
ia entre as vias ou

redes de entradas (seção 3.4).

3.1 Algoritmo Heymans & Singh (2003)

O método de Heymans & Singh (2003) [34, 35℄, aqui representado na forma de um algoritmo, re
ebe

um 
onjunto de vias ou de redes metabóli
as de organismos e 
onstroi uma árvore �logenéti
a desses

organismos a partir das distân
ias entre elas. Um 
omplexo 
onjunto de fórmulas é responsável por


omputar a distân
ia entre duas vias ou redes metabóli
as de dois organismos. Com a matriz de distân
ias

assim obtida, um método para 
onstrução de árvores �logenéti
as baseado em distân
ias é usado para

produzir a árvore �logenéti
a resultante.

Algoritmo Heymans & Singh (2003)

Entrada: re
ebe duas ou mais redes metabóli
as, ou um 
onjunto de vias metabóli
as

Saída: devolve uma árvore �logenéti
a

1: obtenha o grafo de enzima a partir de 
ada via ou rede metabóli
a de entrada

2: para 
ada par de grafos de enzimas G1 e G2 obtidos no passo 1 
ompute a similaridade entre eles:

(a) 
ompute a similaridade entre 
ada par de vérti
es u, v, onde u ∈ VG1
e v ∈ VG2

, 
onsiderando os

vérti
es x ∈ VG1
e y ∈ VG2

e as relações de vizinhança desses vérti
es 
om u e v
(b) a partir da similaridade obtida no passo anterior, 
onstrua um grafo bipartido 
om 
usto nas

arestas e 
ompute o emparelhamento de 
usto máximo

(
) re
ompute a similaridade entre os dois grafos G1 e G2 pela soma das similaridades dos vérti
es
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saturados pelo emparelhamento obtido no passo 2(b) obtendo assim uma matriz de distân
ias

entre G1 e G2

3: 
onstrua uma árvore �logenéti
a usando o método de distân
ias Neighbor Joining a partir da matriz

de similaridades entre os grafos de entrada obtida no passo 2

3.2 Obtenção do grafo de enzimas

Dada uma rede metabóli
a R, podemos representá-la 
omo um digrafo 
hamado grafo de enzimas

G = (V,E), onde o 
onjunto de vérti
es V 
onsiste das enzimas presentes em R e o 
onjunto de ar
os E
representam os rela
ionamentos entre as enzimas. Duas enzimas ei, ej ∈ VG são tais que eiej ∈ EG se, e

somente se, existe pelo menos um produto da reação 
atalizada por ei que é substrato da reação 
atalizada
por ej . Além disso, os vérti
es de G, que representam enzimas que 
atalizam reações da rede metabóli
a,

são rotulados 
om os números EC de tais enzimas. A �gura 3.1 ilustra um exemplo de obtenção do grafo

de enzimas.
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Figura 3.1 A partir de uma via metabóli
a um grafo de enzimas é obtido.
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3.3 Obtenção da similaridade entre 
ada par de grafos de enzimas

Obtidos os grafos de enzimas, agora este método 
omputa a similaridade entre 
ada par de grafos.

O pro
esso para 
omputar a similaridade entre dois grafos de enzimas G1 e G2 é dividido em 3 fases.

Na primeira, a similaridade entre 
ada par de vérti
es u, v, onde u ∈ VG1
e v ∈ VG2

, é 
omputada

em um pro
esso iterativo. Na segunda fase, um grafo bipartido é 
onstruído a partir das medidas de

similaridade obtidas e o emparelhamento de 
usto máximo é obtido neste grafo. Na ter
eira fase, a

medida de similaridade entre 
ada par de vérti
es saturados é re
omputada em um pro
esso iterativo e a

similaridade entre os dois grafos é obtida pela soma das similaridades dos vérti
es saturados, normalizando

essa soma.

Primeiramente, para dois grafos de enzimas G1 e G2, a similaridade entre um par de vérti
es

{u, v}, onde u ∈ VG1
e v ∈ VG2

, é dada pela 
omparação entre os números EC de 
ada vérti
e. Denotamos

a similaridade entre um par de vérti
es {u, v}, onde u ∈ VG1
e v ∈ VG2

, por γ(u, v). Dizemos que dois

vérti
es possuem similaridade 1 se todos os 4 dígitos de seus números EC forem iguais, 0, 75 se os 3
primeiros dígitos forem iguais, 0, 5 se os dois primeiros forem iguais, 0, 25 se apenas o primeiro for igual

e 0 se todos os dígitos são diferentes [35℄.

Se a 
omparação entre os números EC de dois vérti
es u e v, onde u ∈ VG1
e v ∈ VG2

, for igual a 0 esses
vérti
es são ditos não-similares. A similaridade entre dois grafos G1 e G2 é dada pela similaridade

entre 
ada par de vérti
es de G1 e G2. Dessa forma, podemos 
onstruir uma matriz de similaridade

(ini
ial) entre dois grafos Γ(0)
, de dimensão |VG1

| × |VG2
|, tal que

Γ(0)(u, v) = γ(u, v)·

para todo u ∈ VG1
e v ∈ VG2

.

A similaridade Γ(k+1)(u, v), para k ≥ 0, entre os vérti
es u ∈ VG1
e v ∈ VG2

é dada pela seguinte

fórmula:

Γ(k+1)(u, v) =

4
∑

i=1

A
(k)
i (u, v) −

4
∑

i=1

B
(k)
i (u, v)

4
· γ(u, v) ,

para k ≥ 0, onde os termos A
(k)
i são tipos de similaridades entre esse par de vérti
es e os termos B

(k)
i são

tipos de não-similaridade.

Para 
omputar o termo A
(k)
1 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os xu ∈ EG1

e yv ∈ EG2
. Dessa forma,

A1 refere-se à similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que entram em u em G1 e os

ar
os que entram em v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

,

tais que xu ∈ EG1
e yv ∈ EG2

e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que entram em u e em v,
ou seja, d

−
G1

(u) · d−G2
(v). Caso não existam ar
os que entram em u e v, isto é, 
aso d

−
G1

(u) = d

−
G2

(v) = 0,
então A

(k)
1 é normalizada pelo produto dos vérti
es de G1 e G2, ou seja, |VG1

| · |VG2
|. Se u ou v é tal que
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d

−(u) = 0 (ou d

−(v) = 0), então A
(k)
1 = 0. Dessa forma, temos:

A
(k)
1 (u, v) =











































∑

xu∈EG1

yv∈EG2

Γ(k)(x, y)

d

−
G1

(u) · d−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= 0 e d

−
G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

−
G1

(u) = d

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

Para o termo A
(k)
2 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os ux ∈ EG1

e vy ∈ EG2
. Dessa forma, A2 refere-se

à similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que saem de u em G1 e os ar
os que saem de

v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

, tais que ux ∈ EG1
e

vy ∈ EG2
e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que saem de u e de v, ou seja, d

+
G1

(u) ·d+G2
(v).

Caso não existam ar
os que saem de u e v, isto é, 
aso d

+
G1

(u) = d

+
G2

(v) = 0, então A
(k)
2 é normalizada

pelo produto dos vérti
es de G1 e G2, ou seja, |VG1
| · |VG2

|. Se u ou v é tal que d+G1
(u) = 0 (ou d

+
G2

(v) = 0),
então A

(k)
2 = 0. Dessa forma, temos:

A
(k)
2 (u, v) =











































∑

ux∈EG1

vy∈EG2

Γ(k)(x, y)

d

+
G1

(u) · d+G2
(v)

, se d

+
G1

(u) 6= 0 e d

+
G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

+
G1

(u) = d

+
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

A �gura 3.2 ilustra os termos A1 e A2.

Consideramos todos os ar
os xu /∈ EG1
e yv /∈ EG2

no 
ál
ulo do termo A
(k)
3 (u, v). Dessa forma,

A3 refere-se à similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que não entram em u em G1 e

os ar
os que não entram em v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e

y ∈ VG2
, tais que xu /∈ EG1

e yv /∈ EG2
e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que não entram

em u e em v, ou seja, d̃

−
G1

(u) · d̃−G2
(v). Caso não existam ar
os que não entram em u e v, isto é, 
aso

d̃

−
G1

(u) = d̃

−
G2

(v) = 0, então A
(k)
3 é normalizada pelo produto dos vérti
es de G1 e G2, ou seja, |VG1

| · |VG2
|.

Se u ou v é tal que d̃

−
G1

(u) = |VG1
| (ou d̃

−
G2

(v) = |VG2
|), então A

(k)
3 = 0. Dessa forma, temos:

A
(k)
3 (u, v) =















































∑

xu/∈EG1

yv/∈EG2

Γ(k)(x, y)

d̃

−
G1

(u) · d̃−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= |VG1
| e d−G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

−
G1

(v) = d̃

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

Com relação a A
(k)
4 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os ux /∈ EG1

e vy /∈ EG2
. Dessa forma, A4 refere-se

à similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que não saem de u em G1 e os ar
os que não
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Figura 3.2 Termos A1 e A2.

saem de v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

, tais que

ux /∈ EG1
e vy /∈ EG2

e normalizamos essa soma produto dos ar
os que não saem de u e não saem de v,

ou seja, d̃

+
G1

(u) · d̃+G2
(v). Caso não existam ar
os que não saem de u e v, isto é, 
aso d̃

+
G1

(u) = d̃

+
G2

(v) = 0,
então A

(k)
4 é normalizada pelo produto dos vérti
es de G1 e G2, ou seja, |VG1

| · |VG2
|. Se u ou v é tal que

d̃

+
G1

(v) = |VG1
| (ou d̃

+
G2

(v) = |VG2
|), então A

(k)
4 = 0. Dessa forma, temos:

A
(k)
4 (u, v) =















































∑

ux/∈EG1

vy/∈EG2

Γ(k)(x, y)

d̃

+
G1

(u) · d̃+G2
(u)

, se d

+
G1

(u) 6= |VG1
| , e d+G2

(v) 6= |VG2
|

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

+
G1

(u) = d̃

+
G2

(u) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

A �gura 3.3 ilustra os termos A3 e A4.

Em B
(k)
1 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os xu ∈ EG1

e yv /∈ EG2
. Dessa forma, B1 refere-se à

similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que entram em u em G1 e os ar
os que não

entram em v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

, tais que
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Figura 3.3 Termos A3 e A4.

xu ∈ EG1
e yv /∈ EG2

e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que entram em u e não entram

em v, ou seja, d

−
G1

(u) · d̃−G2
(v). Caso não existam ar
os que entram em u e não existam ar
os que não

entram em v, isto é, 
aso d−G1
(u) = d̃

−
G2

(v) = 0, então B
(k)
1 é normalizada pelo produto dos vérti
es de G1

e G2, ou seja, |VG1
| · |VG2

|. Se u ou v é tal que d

−
G1

(v) = 0 (ou d̃

−
G2

(v) = |VG2
|), então B

(k)
1 = 0. Dessa

forma, temos:

B
(k)
1 (u, v) =











































∑

xu∈EG1

yv/∈EG2

Γ(k)(x, y)

d

−
G1

(u) · d̃−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= 0 e d

−
G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

−
G1

(u) = d̃

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

Para B
(k)
2 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os xu /∈ EG1

e yv ∈ EG2
. Dessa forma, B2 refere-se à

similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que não entram em u em G1 e os ar
os que

entram em v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

, tais que

xu /∈ EG1
e yv ∈ EG2

e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que não entram em u e entram
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em v, ou seja, d̃

−
G1

(u) · d−G2
(v). Caso não existam ar
os que não entram em u e não exitam ar
os que

entram em v, isto é, 
aso d̃
−
G1

(u) = d

−
G2

(v) = 0, então B
(k)
2 é normalizada pelo produto dos vérti
es de G1

e G2, ou seja, |VG1
| · |VG2

|. Se u ou v é tal que d̃

−
G1

(v) = |VG1
| (ou d

−
G2

(v) = 0), então B
(k)
2 = 0. Dessa

forma, temos:

B
(k)
2 (u, v) =











































∑

xu/∈EG1

yv∈EG2

Γ(k)(x, y)

d̃

−
G1

(u) · d−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= |VG1
| e d−G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

−
G1

(u) = d

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

No 
aso de B
(k)
3 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os ux ∈ EG1

e vy /∈ EG2
. Dessa forma, B3 refere-se à

similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que saem de u em G1 e os ar
os que não saem

de v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

, tais que ux ∈ EG1

e vy /∈ EG2
e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que entram em u e não entram em v, ou

seja, d

+
G1

(u) · d̃+G2
(v). Caso não existam ar
os que saem de u e não existam ar
os que não saem de v, isto

é, 
aso d

+
G1

(u) = d̃

+
G2

(v) = 0, então B
(k)
3 é normalizada pelo produto dos vérti
es de G1 e G2, ou seja,

|VG1
| · |VG2

|. Se u ou v é tal que d

+
G1

(v) = 0 (ou d̃

+
G2

(v) = |VG2
|), então B

(k)
3 = 0. Dessa forma, temos:

B
(k)
3 (u, v) =











































∑

ux∈EG1

vy/∈EG2

Γ(k)(x, y)

d

+
G1

(u) · d̃+G2
(v)

, se d

+
G1

(u) 6= 0 e d

+
G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

+
G1

(u) = d̃

+
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

Por �m, para o termo B
(k)
4 (u, v), 
onsideramos todos os ar
os ux /∈ EG1

e vy ∈ EG2
. Dessa forma, B4

refere-se à similaridade entre os vérti
es u e v 
onsiderando os ar
os que não saem de u em G1 e os ar
os

que saem de v em G2. Somamos a similaridade do par de vérti
es x, y, 
om x ∈ VG1
e y ∈ VG2

, tais que

ux /∈ EG1
e vy ∈ EG2

e normalizamos essa soma pelo produto dos ar
os que não saem de u e saem de

v, ou seja, d̃

+
G1

(u) · d+G2
(v). Caso não existam ar
os que não saem de u e não exitam ar
os que saem de

v, isto é, 
aso d̃

+
G1

(u) = d

+
G2

(v) = 0, então B
(k)
4 é normalizada produto dos vérti
es de G1 e G2, ou seja,

|VG1
| · |VG2

|. Se u ou v é tal que d̃

+
G1

(v) = |VG1
| (ou d

+
G2

(v) = 0), então B
(k)
4 = 0. Dessa forma, temos:
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B
(k)
4 (u, v) =











































∑

ux/∈EG1

vy∈EG2

Γ(k)(x, y)

d̃

+
G1

(u) · d+G2
(v)

, se d

+
G1

(u) 6= |VG1
| e d+G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

Γ(k)(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

+
G1

(u) = d

+
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

A �gura 3.4 ilustra os termos B1 e B3 e a �gura 3.5 ilustra os termos B2 e B4.
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Figura 3.4 Termos B1 e B3.

Esse método 
onverge para um valor Γ(k∗)(u, v), para todo u ∈ VG1
e v ∈ VG2

, e para algum k∗ > 0. A

onvergên
ia é garantida em [35℄, já que as similaridades e não-similaridades entre vérti
es de dois grafos

podem ser 
omputadas 
omo autovetores das matrizes 
orrespondentes. Por �m, obtemos:

Γ∗(u, v)← Γ(k∗)(u, v)

||Γ(k∗)(u, v)||2 ,

para todo u ∈ VG1
e v ∈ VG2

.
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Figura 3.5 Termos B2 e B4.

Na segunda fase, a partir de Γ∗
, en
ontramos um emparelhamento de 
usto máximo a partir dos

grafos G1 e G2. Construimos então um grafo bipartido 
ompleto H = (V,E), 
om VH = {VG1
, VG2

, c}
(�gura 3.6), e en
ontramos emH um emparelhamento de 
usto máximoM, usando o algoritmo húngaro da

seção 2.1.1, 
omo pode ser visto na �gura 3.7. Dizemos então que a matriz M , de dimensão |VG1
|×|VG2

|, é
tal que M(u, v) = 1 se u e v são vérti
es saturados pelo emparelhamentoM. Caso 
ontrário, M(u, v) = 0.

Na ter
eira fase, usamos um pro
esso semelhante ao da primeira fase para obter a similaridade ΓM (u, v)
entre os vérti
es saturados pelo emparelhamento M. Então, temos:

ΓM (u, v) =

4
∑

i=1

Ci(u, v)−
4
∑

i=1

Di(u, v)

4
·M(u, v) .

onde os termos Ci são tipos de similaridades e os termos Di são tipos de não-similaridade entre esse par

de vérti
es. O pro
esso para 
omputar os termos C1, . . . , C4 e D1, . . . ,D4 é semelhante ao 
onjunto de

equações anterior, ex
eto que na normalização da soma faremos a raiz quadrada da multipli
ação dos

graus de entrada/saída dos vérti
es e agora teremos apenas uma iteração 
om M(x, y) em vez de γ(x, y).
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Temos então:

C1(u, v) =











































∑

xu∈EG1

yv∈EG2

M(x, y)
√

d

−
G1

(u) · d−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= 0 e d

−
G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

−
G1

(u) = d

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

C
(k)
2 (u, v) =











































∑

ux∈EG1

vy∈EG2

M(x, y)
√

d

+
G1

(u) · d+G2
(v)

, se d

+
G1

(u) 6= 0 e d

+
G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

+
G1

(u) = d

+
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

C
(k)
3 (u, v) =











































∑

xu/∈EG1

yv/∈EG2

M(x, y)
√

d̃

−
G1

(u) · d̃−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= |VG1
| e d−G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

−
G1

(v) = d̃

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.
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Figura 3.7 Emparelhamento de 
usto máximoM.

C
(k)
4 (u, v) =











































∑

ux/∈EG1

vy/∈EG2

M(x, y)
√

d̃

+
G1

(u) · d̃+G2
(u)

, se d

+
G1

(u) 6= |VG1
| e d+G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

+
G1

(u) = d̃

+
G2

(u) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

D
(k)
1 (u, v) =











































∑

xu∈EG1

yv/∈EG2

M(x, y)
√

d

−
G1

(u) · d̃−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= 0 e d

−
G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

−
G1

(u) = d̃

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

D
(k)
2 (u, v) =











































∑

xu/∈EG1

yv∈EG2

M(x, y)
√

d̃

−
G1

(u) · d−G2
(v)

, se d

−
G1

(u) 6= |VG1
| e d−G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

−
G1

(u) = d

−
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.
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D
(k)
3 (u, v) =











































∑

ux∈EG1

vy/∈EG2

M(x, y)
√

d

+
G1

(u) · d̃+G2
(v)

, se d

+
G1

(u) 6= 0 e d

+
G2

(v) 6= |VG2
| ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d

+
G1

(u) = d̃

+
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

D
(k)
4 (u, v) =











































∑

ux/∈EG1

vy∈EG2

M(x, y)
√

d̃

+
G1

(u) · d+G2
(v)

, se d

+
G1

(u) 6= |VG1
| e d+G2

(v) 6= 0 ,

∑

x∈VG1

y∈VG2

M(x, y)

|VG1
| · |VG2

| , se d̃

+
G1

(u) = d

+
G2

(v) = 0 ,

0 , 
aso 
ontrário.

Por �m, para obtermos a similaridade �nal ΓG1,G2
somamos os resultados 
omputados na fase anterior e

dividimos pela raiz quadrada da multipli
ação do número de vérti
es de G1 por G2, ou seja,
√

|VG1
| · |VG2

|.
Temos então um valor entre −1 e 1 e quando G1 = G2 temos uma similaridade igual a 1.

ΓG1,G2
=

∑

u∈VG1
,v∈VG2

M(u,v)=1

ΓM (u, v)

√
|VG1

|·|VG2
|

.

3.4 Construção da árvore �logenéti
a

A partir da matriz de distân
ias Γ obtida na seção anterior, uma árvore �logenéti
a é 
onstruída

usando um método baseado em distân
ias 
hamado Neighbor Joining (seção 2.3.1), en
ontrado no pa
ote

de programas Phylip [27℄, forne
endo 
omo entrada a matriz Γ.

3.5 Experimentos e implementação

Implementamos o método de Heymans & Singh [35℄ usando a linguagem de programação C++ em

um 
omputador 
om pro
essador Intel Core 2 Duo CPU E8300 2.83GHz e 4 GB de memória RAM. As

entradas foram pro
essadas a partir dos arquivos no formato XML obtidos no KEGG por um analisador

implementado junto ao método, que extrai as informações de presença de enzimas e suas ligações dos

arquivos e gera um grafo de enzimas que é a entrada para o método de Heymans & Singh [35℄. O

programa implementado re
ebe 
omo entrada dois ou mais grafos de enzimas gerados pelos analisador e

devolve 
omo saída uma matriz de distân
ias. Para entradas pequenas, 
om até 12 grafos, as exe
uções

tiveram tempo de exe
ução de uma fração de segundos.
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Nome no KEGG Organismo Domínio Categoria

Afu Ar
haeoglobus fulgidus Arqueia Euryar
haeota

Ape Aeropyrum pernix Arqueia Crenar
haeota

Hal Haloba
terium sp. NRC-1 Arqueia Euryar
haeota

Mja Methano
aldo
o

us jannas
hii Arqueia Euryar
haeota

Mth Methanothermoba
ter thermautotrophi
us Arqueia Euryar
haeota

Pab Pyro
o

us abyssi Arqueia Euryar
haeota

Pfu Pyro
o

us furiosus DSM 3638 Arqueia Euryar
haeota

Pho Pyro
o

us horikoshii Arqueia Euryar
haeota

Sso Sulfolobus solfatari
us P2 Arqueia Crenar
haeota

Ta
 Thermoplasma a
idophilum Arqueia Euryar
haeota

Aae Aquifex aeoli
us Ba
téria Hyperthermophili
 ba
teria

Bha Ba
illus halodurans Ba
téria Firmi
utes/Ba
illales

Bsu Ba
illus subtilis Ba
téria Firmi
utes/Ba
illales

Dra Deino
o

us radiodurans Ba
téria Deino
o

us-Thermus

Lla La
to
o

us la
tis Ba
téria Firmi
utes/La
toba
illales

Mle My
oba
terium leprae Ba
téria A
tinoba
teria

Mtu My
oba
terium tuber
ulosis H37Rv Ba
téria A
tinoba
teria

Sau Staphylo
o

us aureus N315 Ba
téria Firmi
utes/Ba
illales

Sav Staphylo
o

us aureus Mu50 Ba
téria Firmi
utes/Ba
illales

Spy Strepto
o

us pyogenes SF370 Ba
téria Firmi
utes/La
toba
illales

Tma Thermotoga maritima Ba
téria Hyperthermophili
 ba
teria

Xfa Xylella fastidiosa 9a5
 Ba
téria Proteoba
teria/Gamma/Others

Tabela 3.1 Tabela dos 22 organismos sele
ionados para o experimento.

Realizamos um pequeno experimento usando essa implementação do algoritmo de Heymans & Singh [35℄.

Ini
ialmente, sele
ionamos 22 organismos presentes no KEGG divididos em 2 
onjuntos: um 
om 10 orga-
nismos do domínio Arqueia e outro 
om 12 organismos do domínio Ba
téria. A tabela 3.1 apresenta esses

organismos sele
ionados. Bus
ando evitar a seleção de organismos aleatórios, es
olhemos organismos de

um outro experimento que resultou na árvore da �gura 4.4, obtida por Zhang et al. [63℄ e apresentada no


apítulo 4.

A partir desses dois 
onjuntos, exe
utamos o método de Heymans & Singh [35℄ para o metabolismo

da Gli
ólise. A rede metabóli
a da Gli
ólise foi es
olhida por estar presente em prati
amente todos os

organismos vivos. Além disso, ela foi uma das primeiras redes metabóli
as estudadas e é uma das mais

bem entendidas, em termos das enzimas envolvidas no metabolismo [35℄.

Para �ns de 
omparação, 
onstruímos árvores baseadas em 
adeias de 16S rRNA através dos dados

obtidos no repositório do Ribosomal Database Proje
t-II [18℄. Uma 
adeia de RNA ribossomal 16S, ou

simplesmente 16S rRNA, é um 
omponente da subunidade 30S dos ribossomos de pro
ariotos, 
om 1542
nu
leotídeos. Os genes que a 
odi�
am são 
hamados de 16S rRNA e são usados na 
onstrução de árvores

�logenéti
as, já que são altamente 
onservados entre as espé
ies de ba
térias e arqueias. O repositório

permite que façamos es
olhas de 
onjuntos de organismos e nos forne
e matrizes de distân
ias a partir

das bases de 16S rRNA dos organismos. Com essas matrizes 
onstruímos árvores �logenéti
as usando o

método baseado em distân
ias Neighbor Joining apresentado na seção 2.3.1.

3.5.1 Árvores �logenéti
as obtidas

A tabela 3.2 foi obtida pela exe
ução do método de Heymans & Singh [35℄ para o 
onjunto de 10
organismos do domínio Arqueia. A �gura 3.8(a) mostra a árvore �logenéti
a 
onstruída através dessa
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Afu Ape Hal Mja Mth Pab Pfu Pho Sso Ta


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

Ta
 0.73 0.39 0.39 0.72 0.95 0.54 0.44 0.51 0.30 0.00

Tabela 3.2 Matriz de distân
ias obtida pelo método de Heymans & Singh [35℄ para o 
onjunto de 10

organismos do domínio Arqueia.

Ape Sso Afu Hal Mth Mja Pab Pho Pfu Ta


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

Ta
 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 distân
ia entre as 
adeias de 16S rRNA para o 
onjunto de 10 organismos

do domínio Arqueia e en
ontrada no repositório do Ribosomal Database Proje
t-II [18℄.

matriz usando o Neighbor Joining. A �gura 3.8(b) mostra a árvore �logenéti
a dos mesmos 10 organismos,

mas agora obtida pela tabela 3.3 que representa a distân
ia das 
adeias de 16S rRNA desses organismos,

também usando o Neighbor Joining.

Como esperado, as árvores das �guras 3.8(a) e 4.4 apresentam similaridades em suas rami�
ações,


omo no agrupamento dos organismos Pyro
o

us abyssi, Pyro
o

us horikoshii e Pyro
o

us furiosus

DSM 3638. No entanto, essas árvores são muito diferentes da árvore da �gura 3.8(b), 
omo podemos per-


eber pelo agrupamento dos organismos Ar
haeoglobus fulgidus, Haloba
terium sp. NRC-1,Thermoplasma

a
idophilum e My
oba
terium tuber
ulosis H37Rv. O an
estral 
omum a esses organismos não é um

an
estral do organismo Methano
aldo
o

us jannas
hii, 
omo nas árvores das �guras 3.8(a) e 4.4.

A �gura 3.9(a) mostra a árvore 
onstruída a partir da tabela 3.4 usando o Neighbor Joining, tomando

a tabela 3.4 
omo entrada. Esta árvore foi obtida pela exe
ução do método de Heymans & Singh [35℄

para o 
onjunto de 12 organismos do domínio Ba
téria. A �gura 3.9(b) mostra a árvore �logenéti
a dos

mesmos 12 organismos, representados por suas 
adeias de 16S rRNA, obtida através da tabela 3.5, usando

o Neighbor Joining.

As árvores 3.9(a) e 4.4 também apresentam similaridades em suas rami�
ações, 
omo no agrupamento

dos organismos La
to
o

us la
tis , Strepto
o

us pyogenes SF370 e também dos organismos Staphylo-


o

us aureus N315, Staphylo
o

us aureus Mu50. No entanto, a árvore 3.9(b) também apresenta esses

mesmos agrupamentos e mais o dos organismos Ba
illus halodurans e Ba
illus 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 0.62 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 distân
ias obtida pelo método de Heymans & Singh [35℄ para o 
onjunto de 12

organismos do domínio Ba
téria.

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

Tabela 3.5 Matriz obtida pela distân
ia entre as 
adeias de 16S rRNA para um 
onjunto de 12 organismos

do domínio Ba
téria e en
ontrada no repositório do Ribosomal Database Proje
t-II [18℄.
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Figura 3.8 Em (a) temos a árvore �logenéti
a obtida pelo método de Heymans & Singh [35℄, a partir

da tabela 3.2 e em (b) a árvore �logenéti
a baseada na distân
ia entre as 
adeias de 16S rRNA para o


onjunto de 10 organismos do domínio Arqueia, obtida através da tabela 3.3.

Comparar árvores �logenéti
as é uma tarefa árdua pela não existên
ia de um 
onsenso sobre a 
orre-

tude das árvores e das té
ni
as para 
onstrução exigindo um trabalho em 
onjunto 
om biólogos. Neste

trabalho es
olhemos 
omparar nossos experimentos 
om uma árvore já existente, da �gura 4.4, pois não

dispomos da ajuda de biólogos e seguindo por esse 
aminho de observações não 
onseguimos 
on
luir se

nosso método é melhor/mais e�
iente do que o da árvore que nos baseamos.
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Figura 3.9 Em (a) temos a árvore �logenéti
a obtida pelo método de Heymans & Singh [35℄, a partir da

tabela 3.4 e em (b) a Árvore �logenéti
a baseada na distân
ia entre as 
adeias de 16S rRNA para um


onjunto de 12 organismos do domínio Ba
téria, obtida a partir da tabela 3.5.
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Capítulo 4

Método de Zhang et al. (2006)

O objetivo do método de Zhang et al. (2006) [63℄ é 
onstruir árvores �logenéti
as de organismos


onsiderando, além das relações evolutivas entre organismos � 
omo usual em um método de 
onstrução

de árvores �logenéti
as �, também a interação entre a expressão dos seus genes e a in�uên
ia de fatores

ambientais. Para tanto, 
onsidera a estrutura das vias metabóli
as do organismo, que pode ser vista


omo resultante do 
ompromisso entre a informação �logenéti
a herdada pelo último an
estral 
omum e

a pressão evolutiva que provo
a ajustes na estrutura metabóli
a da via.

4.1 Algoritmo

O método de Zhang et al.(2006) [63℄ pode ser apresentado 
omo um algoritmo que re
ebe vias meta-

bóli
as de um 
onjunto de organismos e devolve 
omo saída uma árvore �logenéti
a desses organismos.

Algoritmo Zhang et al. (2006)

Entrada: re
ebe um 
onjunto de organismos O e o 
onjunto de todas vias metabóli
as P dos organismos

Saída: devolve uma árvore �logenéti
a gerada a partir do 
onjunto de organismos

1: obtenha um grafo via para 
ada via metabóli
a pk ∈ P
2: obtenha um grafo base Ho

k para 
ada via metabóli
a pk em 
ada organismo o ∈ O
3: obtenha o 
onjunto Ok de organismos em que pk está presente

4: 
ompute uma matriz de distân
ias Dk a partir de 
ada 
onjunto Ok

5: 
onstrua uma árvore �logenéti
a Tk, a partir de 
ada matriz Dk

6: 
onstrua um 
onjunto de quartetos Qk a partir de Ok, pk, Dk e Tk. Combine os 
onjuntos Qk em

um úni
o 
onjunto de quartetos Q = ∪Qk e 
onstrua a árvore �logenéti
a T ∗
a partir de Q usando o

método dos quartetos Q∗

4.2 Obtenção do grafo via

Seja P = {p1, . . . , pn} um 
onjunto de n vias metabóli
as. Para 
ada via metabóli
a p em P, um
grafo orientado G é 
onstruído, tal que seus vérti
es representam as enzimas 
onstantes em p e os ar
os ~uv
indi
am que um produto da reação 
atalisada pela enzima u é usado 
omo substrato da reação 
atalisada
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por v. Chame o grafo G de grafo via. Sejam G1, . . . , Gn os grafos via assim 
onstruídos. A �gura 3.1,

mostra a obtenção de um grafo via, que é similar a obtenção do grafo de enzimas visto no 
apítulo 3.

4.3 Obtenção do grafo base

Seja O um 
onjunto de organismos. Para 
ada organismo o em O, seja Zo
o 
onjunto de enzimas

presentes em o. Para 
ada organismo o, os grafos orientados Ho
1 , . . . ,H

o
m são 
onstruídos de tal forma que

Ho
k = Gk[Z

o], isto é, Ho
k é um subgrafo gerador do grafo via Gk 
om 
onjunto de vérti
es Zo

. Considere

apenas os grafos Ho
k não-triviais. Assim, m ≤ n. Chame Ho

k de grafo base da via metabóli
a pk no

organismo o ou, quando o 
ontexto permitir, simplesmente grafo base. A �gura 4.1 ilustra o pro
esso

de obtenção de um grafo base.

PSfrag repla
ements

e1e1

e1

e2

e2

e2

e3

e3

e3

e4

e4

e5 e5

Gk Z0 H0
k

Figura 4.1 Pro
esso de obtenção do grafo base.

4.4 Conjunto de organismos Ok que 
ontém uma via metabóli
a pk

Uma via metabóli
a pk é dita presente em um organismo o se diam(Ho
k) > µ(Gk), onde diam(Ho

k)
denota o diâmetro de Ho

k , isto é, o maior 
omprimento dos menores 
aminhos entre todos os pares de

vérti
es de Ho
k , e µ(Gk) denota o 
omprimento médio dos menores 
aminhos entre todos os pares de

vérti
es de Gk. Caso 
ontrário, a via metabóli
a pk é 
onsiderada ausente no organismo o.

Considere Ok o 
onjunto dos organismos em O que têm presente a via metabóli
a pk, 
omo ilustrado

na �gura 4.2. Sejam Ho
k e Hr

k os grafos base de pk nos organismos o e r de Ok. A distân
ia entre Ho
k e
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Hr
k , de�nida por Zhang et al. em [63℄, é dada por

dist(Ho
k ,H

r
k) = 1−

∑

u∈VHo
k
∩VHr

k

2|NHo

k
(u) ∩NHr

k
(u)|

|NHo

k
(u)|+ |NHr

k
(u)|

√

|VHo

k
| · |VHr

k
|

,

onde NG(u) representa o 
onjunto de vizinhos do vérti
e u no grafo G.

PSfrag repla
ements

o1
o2

o3

o5 o6

Ok

Figura 4.2 Conjunto de organismos Ok.

4.5 Árvores �logenéti
as Tk e árvore �logenéti
a �nal

Para 
ada via metabóli
a pk, uma matriz de distân
ias Dk é 
onstruída onde um elemento dko,r da

matriz Dk representa a distân
ia dist(Ho
k ,H

r
k) entre os grafos base H

o
k e Hr

k nos organismos o e r em Ok,

isto é, nos quais a via pk está presente. A partir da matriz Dk uma árvore �logenéti
a Tk é 
onstruída para


ada via metabóli
a pk, usando um método de 
onstrução de árvores �logenéti
as baseado em distân
ias

(seção 2.3.1). A �gura 4.3 exempli�
a uma árvore �logenéti
a Tk.

A partir do 
onjunto de organismos Ok asso
iado à via metabóli
a pk, da matriz de distân
ias Dk

e da árvore Tk, um 
onjunto de quartetos Qk é 
onstruído (seção 2.3.2). Em seguida, os 
onjuntos Qk

são 
ombinados em um úni
o 
onjunto de quartetos Q = ∪Qk. Por �m, a partir de Q é 
onstruída

uma árvore �logenéti
a T ∗
baseada no 
onjunto 
ompleto de vias metabóli
as presentes nos organismos,

usando o método dos quartetos Q∗
[9℄. A �gura 4.4 mostra a árvore �logenéti
a obtida no �m do pro
esso

do método de Zhang et al. (2006) [63℄.

4.6 Considerações biológi
as e experimentos

No trabalho de Zhang et al. em [63℄, um total de 103 vias metabóli
as foram extraídas do repositório

kegg pathway [38℄ e transformadas em grafos via G1, . . . , G103.
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Figura 4.3 Exemplo de árvore �logenéti
a Tk obtida a partir de uma matriz Dk.

Um total de 184 organismos 
ompletamente sequen
iados foram usados no experimento, in
luindo 19

arqueias, 152 ba
térias e 13 eu
árias, todos anotados no kegg gene [38℄, 
om a 
lassi�
ação dos mesmos

em 3 domínios e 27 
ategorias. A informação da presença de uma enzima em um organismo foi obtida da

seção enzyme do kegg ligand [38℄. A partir dessas informações, foram 
onstruídos os grafos base para


ada via metabóli
a em todos os organismos estudados.

A de�nição da presença de uma via metabóli
a em um organismo apresentada no trabalho de Zhang

et al. em [63℄, baseada no diâmetro do grafo base e no 
omprimento médio dos menores 
aminhos do

grafo via, é justi�
ada pela observação que o grafo base da via no organismo deve 
onter pelo menos uma

sequên
ia 
ontínua de reações quími
as relativamente extensa se 
omparada 
om o �tamanho� do grafo

via.

Dada a de�nição de presença ou ausên
ia de vias metabóli
as em organismos de Zhang et al. em [63℄,

para 
ada via metabóli
a existe um sub
onjunto de organismos que a 
ontém. Em geral, os organismos

em um sub
onjunto de organismos asso
iado a uma via metabóli
a não são igualmente distribuídos entre

as diferentes 
ategorias �logenéti
as. Dessa forma, o método atribui valores-P para distinguir 
ategorias

que tendem a ter mais ou menos organismos em um sub
onjunto de organismos asso
iado a uma via

metabóli
a. O valor-P

+
é a probabilidade de se observar, ao a
aso, pelo menos k organismos em uma

sub
onjunto de n organismos asso
iado a uma via metabóli
a, todos eles perten
endo a uma 
ategoria


ontendo C organismos, de um total de O organismos:

P

+ = 1−
k−1
∑

i=0

(C
i

)(O−C
n−i

)

(O
n

) .

O valor-P

+
forne
e uma medida para veri�
ar se um sub
onjunto de organimos asso
iado a uma via

metabóli
a tem mais organismos de uma 
ategoria parti
ular do que o esperado ao a
aso. Por outro lado,

o valor-P

−
é a probabilidade de se observar, ao a
aso, não mais que k organismos em uma sub
onjunto
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de n organismos asso
iado a uma via metabóli
a, todos eles perten
endo a uma 
ategoria 
ontendo C
organismos, de um total de O organismos:

P

− =

k−1
∑

i=0

(C
i

)(O−C
n−i

)

(O
n

) .

O valor-P

−
forne
e uma medida para veri�
ar se um sub
onjunto de organimos asso
iado a uma via

metabóli
a tem menos organismos de uma 
ategoria parti
ular do que o esperado ao a
aso.

A distân
ia entre dois grafos base de uma via metabóli
a em dois organismos, usada no trabalho de

Zhang et al. em [63℄, é baseada nas relações estruturais entre vérti
es 
ompartilhados nesses grafos. Pelos

mesmos motivos, a distân
ia de�nida por Heymans e Singh em [35℄ também pode ser usada neste método.

A 
onstrução das árvores �logenéti
as baseadas nos grafos base das vias metabóli
as nos organismos

é realizada em [63℄ sele
ionando, do 
onjunto ini
ial de organismos, apenas os pro
ariotos. O programa

neighbor do pa
ote phylip [27℄, baseado no algoritmo Neighbor Joining da seção 2.3.1, foi usado para


onstruir, a partir das matrizes de distân
ias Dk, as árvores �logenéti
as Tk asso
iadas à Ok.

Finalmente, o método dos quartetos foi usado para 
onstrução de uma árvore �logenéti
a úni
a T ∗

baseada em todas as árvore �logenéti
as Tk asso
iadas à Ok. No experimento realizado em [63℄ foram


onsiderados 47 organismos. Para 
ada sub
onjunto de organismos Ok asso
iado a uma via metabóli
a pk

om pelo menos 4 organismos, 
om entradas no servidor shot [40℄, uma matriz de distân
ias foi obtida,


omputando as distân
ias entre pares de organismos o e r, representados por seus grafos baseHo
k eH

r
k . Em

seguida, um 
onjunto de quartetosQk foi 
onstruído a partir da matriz de distân
iasDk usando o programa

distquart do pa
ote phyloquart [9℄. Os 
onjuntos Qk foram então pro
essados e 
ombinados em um

úni
o 
onjunto de quartetos Q = ∪Qk e, usando o método Q∗
[9℄ do pa
ote phyloquart, um 
onjunto de

partições foi obtido e forne
ido 
omo entrada para o programa treepop do pa
ote phyloquart [9℄ que,

�nalmente, devolveu a árvore �logenéti
a T ∗
baseada nas vias metabóli
as dos organismos. A �gura 4.4

mostra a árvore �logenéti
a T ∗
baseada nas vias metabóli
as dos 47 organismos do experimento realizado

no trabalho de Zhang et al. [63℄.

Além das árvores �logenéti
as baseadas nas vias metabóli
as dos organismos, árvores baseadas na

molé
ula 16S rRNA desses organismos também foram 
onstruídas no trabalho de Zhang et al. [63℄. A

molé
ula 16S rRNA é um 
omponente da subunidade 30S de ribossomos de pro
ariotos, 
om aproxi-

madamente 1500 nu
leotídeos, tem papel estrutural, agindo 
omo determinante das posições da proteína

ribossomal. Essa molé
ula é altamente 
onservada entre espé
ies de ba
térias e arqueias e, por isso mesmo,

muito usada na 
onstrução de árvores �logenéti
as. A título de 
omparação 
om as árvores �logenéti-


as baseadas em vias metabóli
as, árvores �logenéti
as baseadas na molé
ula 16S rRNA dos organismos

foram 
onstruídas. Ini
ialmente, essas molé
ulas foram obtidas do Ribosomal Database Proje
t-II [18℄

e um alinhamento das 171 16S rRNA sequên
ias genéti
as foi obtido 
om o programa 
lustalw [59℄.

Em seguida, o programa dnadist do pa
ote phylip [27℄ foi usado para 
onstruir a matriz de distân
ias

baseada nesse alinhamento. Por �m, foram sele
ionados os organismos 
orrespondentes aos das árvores

�logenéti
as baseadas em vias metabóli
as, juntamente 
om as matrizes de distân
ias 
orrespondentes e

árvores �logenéti
as foram 
onstruídas usando o programa neighbor do pa
ote philip [27℄.

As similaridades entre as árvores �logenéti
as 
onstruídas, baseadas nas vias metabóli
as dos orga-

nismos e também na molé
ula 16S rRNA, foram 
omputadas usando o método de Penny e Hendy [52℄ e

mostraram que são muito próximas.
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Figura 4.4 A árvore �logenéti
a baseada nas vias metabóli
as dos 47 organismos do experimento reali-

zado por Zhang et al. [63℄.
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Capítulo 5

Considerações �nais

Neste trabalho, estudamos dois métodos para 
onstrução de árvores �logenéti
as baseados em vias ou

redes metabóli
as. No primeiro deles, apresentamos um método baseado em distân
ias de Heymans &

Singh [35℄, onde uma via metabóli
a ou um 
onjunto de vias metabóli
as é �xada(o) em um 
onjunto de

organismos, modeladas 
omo grafos de enzimas dos organismos e distân
ias entre pares desses grafos são

obtidas a partir da análise da similaridade entre seus vérti
es e das relações estruturais entre eles. Uma

matriz de distân
ias entre esses grafos é assim obtida e uma árvore �logenéti
a é �nalmente 
onstruída,

usando um método de 
onstrução de árvores �logenéti
as baseado em distân
ias. Uma implementação

desse método foi obtida e experimentos foram realizados sobre um 
onjunto pequeno de organismos,

produzindo uma árvore �logenéti
a distinta daquela produzida por um método baseado em distân
ias que

toma 
omo entrada sequên
ias bem 
onservadas 
omo as sequên
ias de 16S rRNA dos mesmos organismos.

No outro trabalho estudado de Zhang et al. [63℄ apresentamos um método que sele
iona um 
onjunto

de vias metabóli
as e, para 
ada uma delas, veri�
a ini
ialmente a presença de tal via metabóli
a nos

organismos de interesse. Do mesmo modo, as vias metabóli
as são modeladas 
omo grafos de enzimas. A

partir desse 
onjunto de organismos e dessas vias metabóli
as, o método 
onstroi uma árvore �logenéti
a a

partir das distân
ias 
omputadas entre os pares de grafos de enzima, 
onsiderando também a similaridade

entre seus vérti
es e as relações estruturais entre eles. Por �m, obtém-se uma árvore �logenéti
a 
ompleta

usando as árvores �logenéti
as individuais das vias metabóli
as nos organismos usando o método dos

quartetos.

Dezenas de métodos para 
onstrução de árvores �logenéti
as baseados em vias ou redes metabóli
as

de organismos têm sido desenvolvidos. Dentre os mais antigos, podemos 
lassi�
á-los 
omo aqueles em

que uma via ou rede metabóli
a é �xada, alguma análise biológi
a dessa via é realizada nos organismos de

interesse � tipi
amente uma análise que determina algum tipo de similaridade entre a via �xa e as outras

vias de interesse � e então uma árvore �logenéti
a é 
onstruída. Assim 
omo o trabalho de Heymans &

Singh [35℄, que apresentamos no 
apítulo 3, outros trabalhos mais re
entes também se enquadram nesta


lassi�
ação [22, 30, 31℄. Outros métodos pro
uram 
apturar as modi�
ações gradativas nos sistemas

biológi
os, 
onsiderando que o me
anismo evolutivo pode 
ausar alterações fun
ionais que forçam um

sistema a se adaptar a novas 
on�gurações, o que pode se re�etir, por exemplo, na 
onformação espa
ial

das vias ou redes metabóli
as. Uma abordagem 
omo esta é apresentada no trabalho de Zhang et al. [63℄,

que apresentamos no 
apítulo 4, dentre outros existentes na literatura e também mais re
entes [1, 32, 45,

53, 51, 13℄.
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Pensando em trabalhos futuros, uma possivel proposta seria agrupar mais 
ara
terísti
as das redes

metabóli
as 
omo fatores a serem analisados na 
onstrução das árvores, além de 
ontinuar analisando a

estrutura das redes de outras perspe
tivas. Em [17℄, uma análise estrutural de uma rede metabóli
a é

realizada pelo estudo da hierarquia, das informações 
ontidas e da ortologia das enzimas gerando uma

árvore �logenéti
a. Em [49℄, as estruturas são analisadas a partir de uma abordagem kernel-based usando

uma matriz de rotulação e outra de adja
ên
ia para assim 
onstruir uma árvore �logenéti
a. Em [16℄, uma

abordagem diferente é apresentada pelo uso da máxima par
im�nia para inferên
ia de estados an
estrais

em uma árvore �logenéti
a das vias metabóli
as nos organismos.
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