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Resumo

Este trabalho apresenta os principais conceitos e problemas relacionados ao estudo
de Filogenia Viva baseada em Caracteristicas, que é uma extensao do problema
tradicional de filogenia baseada em caracteristicas, porém admitindo a presenca de
objetos entre os nés internos da arvore. A principal abordagem para o tratamento
do problema é baseada no critério da parcimonia, que procura minimizar eventos de
reversao e evolucao paralela, eventos evolutivos comuns e que dificultam a solucao
do problema. O tema da Parcimonia para Filogenia Viva é abordado em detalhes,
com a caracterizacao do problema e a apresentagao de possiveis solucoes para dois
subproblemas em separado: o Problema da Parcimonia Pequeno Viva, quando se
tem como entrada, além de uma matriz de caracteristicas, a topologia da &arvore
desejada, e o Problema da Parcimonia Grande Viva, quando a topologia da arvore
nao é dada. Para o Problema da Parcimonia Pequeno Viva sao apresentadas duas
solucoes polinomiais, enquanto que para o Problema da Parcimonia Grande Viva
apresentamos duas solugoes baseadas em técnicas de branch-and-bound, além de duas
heuristicas com diferentes abordagens. O Problema da Parcimonia Grande Viva é
entao subdividido em dois outros problemas, com base na informagao sobre quantos
ou quais sao os noés internos vivos presentes na solu¢ao. No primeiro caso, sabemos
quantos sao os nos internos vivos, porém nao sabemos quais sao eles. No segundo
caso, sabemos exatamente quais sao eles. Provamos que estes dois problemas sao
NP-completos e propomos algoritmos e heuristicas para eles. Todos os algoritmos
e heuristicas propostos foram implementados. Por fim, testes foram realizados para
verificar o desempenho das heuristicas sugeridas. Os testes validaram a maioria
das heuristicas propostas e fortaleceram a importancia do estudo de Filogenia Viva

como meio de representacao do processo evolutivo.

Palavras-chave: Filogenia, Evolucao, Parcimonia, Topologia, Heuristicas.






Abstract

This work presents the main concepts and problems related to the study of Live
Phylogeny based on Characteristics, which is an extension of the traditional pro-
blem of Phylogeny based on characteristics, but admitting the presence of objects
between internal nodes of the tree. The main approach to the problem is based
on the parsimony criterion, which seeks to minimize reversal and parallel evolu-
tion events, common evolutionary events that increase the difficulty of solving the
problem. The subject of Parsimony for Live Phylogeny is discussed in more de-
tail, with problem definition and presentation of possible solutions for two separate
subproblems: the Small Parsimony Problem, when the input, in addition to the cha-
racteristic matrix, has the topology of desired tree, and Large Parsimony Problem,
when such topology is not given. For the Small Live Parsimony Problem two poly-
nomial solutions are presented, whereas for the Large Live Parsimony Problem two
solution based on branch-and-bound techniques, and two heuristics with different
approaches are presented. The Large Live Parsimony Problem is then subdivided
into two other problems, based on the information on how many or which are the
live internal nodes present in the solution. In the first case we know how many live
internal nodes there are in the solution, but we do not know what they are. In
the second case we know exactly what they are. These two problems are proven to
be NP-complete and we proposed algorithms and heuristics for them. All proposed
algorithms and heuristics were implemented. Finally, tests were performed to verify
the performance of suggested heuristics. The tests validated most of the proposed
heuristics and strengthened the importance of the study of Live Phylogeny as a

means of representing the evolutionary process.

Key words: Phylogeny, Evolution, Parsimony, Topology, Heuristics.
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Capitulo 1

Introducao

Tendo como base o processo evolucionario das espécies, busca-se explicar a historia
evolutiva das espécies existentes, além de estabelecer os relacionamentos entre elas,
identificando possiveis ancestrais comuns. Este problema é chamado problema da
filogenia [50].

Para representar a historia evolucionaria e as relagoes entre as espécies, sao utili-
zadas arvores, chamadas drvores filogenéticas ou filogenias. Uma filogenia é uma
arvore na qual as espécies existentes sao representadas pelas folhas e os nds inter-
nos representam ancestrais hipotéticos. As arestas representam possiveis alteragoes

evolutivas [50].

Embora a motivacao principal para o estudo de filogenia esteja na Biologia, ela
pode ser empregada em quaisquer outras areas em que haja um processo evolutivo
envolvido, por exemplo, documentos e registros de bancos de dados. No caso geral,
os elementos para os quais se deseja representar a histéria evolutiva sao chamados

objetos taronomicos, ou simplesmente objetos.

As filogenias sao construidas com base nas comparacoes entre os objetos e, depen-
dendo do tipo de dado de entrada, tem-se uma das seguintes abordagens: filogenia

baseada em distancias ou filogenia baseada em caracteristicas.

Em filogenia baseada em distancias tem-se como base valores numéricos que re-
presentam as distancias evoluciondrias entre os objetos. A entrada é uma matriz
quadrada M em que cada elemento M;; representa a distancia evolucionaria nao-

negativa do objeto ¢ para o objeto j.
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O topico de interesse deste trabalho, no entanto, é o problema da filogenia baseada
em caracteristicas e, neste caso, sao utilizadas caracteristicas discretas como: forma
do bico, numero de dedos na pata, presenca ou auséncia de certas proteinas, etc.
Cada caracteristica pode ou nao ter um nimero finito de valores, também chamados
estados da caracteristica. Essas caracteristicas sao agrupadas em uma matriz de en-
trada M, em que cada linha representa um objeto e cada coluna uma caracteristica.
Desta forma, M;; representa o estado que a espécie ¢ tem para a caracteristica j.
Esta matriz é chamada matriz de estados. A Tabela 1.1 apresenta um exemplo de
matriz de estados. Apesar de existirem casos nos quais as caracteristicas possuem
correlagao, sera assumido nesta tese que as caracteristicas evoluem independente-

mente umas das outras.

Tabela 1.1: Exemplo de matriz de estados.

Caracteristicas
Patas Cor Olhos Reproducao
Cao 4 castanho gestagao
Espécies Ra 4 castanho ovo
Ema 2 castanho ovo
Arara 2 azul ovo
Pato 2 vermelho ovo

Em uma filogenia baseada em caracteristicas, cada objeto existente esta represen-
tado por uma folha na arvore e a tupla de estados da caracteristica da espécie é
chamada rotulacdo do né. Aos noés internos, que representam ancestrais hipotéticos,
também devem ser associadas tuplas de estados da caracteristica, calculadas du-
rante a construcao da filogenia. A Figura 1.1 mostra o exemplo de uma filogenia

construida para a Tabela 1.1 com uma possivel rotulagao.

@ <4 castanho, ovo>

. <4 castanho,gestacéo>
Céo

<4 castanho ovo>

<4:castanho: ovo>

(3 )<2 azul, ovo>

<4 castanho, ovo> . 2 castanho, ovo> <2iazuli ovo= . 2 vermelho, ovo>
Ra Ema Arara Pato

Figura 1.1: Exemplo de filogenia.



Conforme Setubal e Meidanis [50], a construgdo de uma filogenia a partir de uma

matriz de estados depara-se com duas principais dificuldades, descritas a seguir:

e Convergéncia ou evolucao paralela. Os métodos para reconstrucao da arvore
filogenética baseiam-se no fato de que objetos que compartilham o mesmo
estado para uma dada caracteristica sao geneticamente mais relacionados que
aqueles que nao compartilham. Entretanto, existe a possibilidade que dois
objetos compartilhem um estado mas nao sejam evolutivamente préximos ou,
pelo menos, nao estejam proximos na arvore filogenética. Tal fenémeno é

chamado de convergéncia ou evolugao paralela.

e Reversao de estados. Tal dificuldade diz respeito a relacao entre os estados de
uma dada caracteristica. Esta ocorre quando, para uma dada caracteristica,
a filogenia apresenta no percurso de um ancestral até uma espécie na arvore,
mudancas de um estado x para outro estado y e posterior retorno do estado y

para o estado x.

Conforme o relacionamento entre os estados, as caracteristicas sao classificadas como
ordenadas ou nao-ordenadas. Para as caracteristicas nao-ordenadas nao hé restrigoes
quanto a mudanca de estados, com qualquer estado podendo evoluir para qualquer
outro. No caso das caracteristicas ordenadas pode haver restricao: a ordem em que
podem haver mudancas. Por exemplo, em uma caracteristica de 3 estados podemos
ter a seguinte ordem: 1 <+ 2 <> 3, significando que o estado 1 para uma dada
caracteristica s6 pode ser transformado para o estado 2 nesta mesma caracteristica, e
assim o estado 2 para o estado 3. Caracteristicas ordenadas sao chamadas cladisticas

e caracteristicas nao-ordenadas sdo chamadas qualitativas [8].

De forma mais simples, o que se deseja é uma arvore filogenética sem eventos de
convergéncia e reversao de estados. Para isto, a arvore obtida deve ter a seguinte
propriedade: o conjunto de todos os nés (objetos) que possuem o mesmo estado
para uma determinada caracteristica deve formar uma subarvore da arvore cons-
truida. Esta filogenia é chamada de filogenia perfeita e, neste caso, diz-se que as
caracteristicas sao compativeis. A seguir a definicao do problema da filogenia per-

feita [50].

Defini¢ao 1.1. Problema da Filogenia Perfeita (PP)

Instancia: Um conjunto S com n objetos, um conjunto C' de m caracteristicas, cada
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caracteristica possuindo no mdzximo k estados possiveis (n,m,k inteiros positivos).

Questao: Fxiste uma filogenia perfeita para S?

Para o caso de caracteristicas ordenadas e para o caso em que o numero de esta-
dos possiveis é constante, em especial no caso de caracteristicas binarias, existem
algoritmos polinomiais que decidem PP e apresentam a solucao. Entretanto, PP é

NP-Completo para o caso de caracteristicas nao-ordenadas [3].

Quando é impossivel a obtengao de uma filogenia perfeita, é feito um relaxamento
nas restricoes do PP. Uma das possiveis abordagens é a da parcimonia, que sera
vista em detalhes no Capitulo 2. Nessa abordagem, o objetivo é a obtengao de uma

filogenia com o menor niimero possivel de transicoes.

Até aqui supoe-se, como foi dito, que a arvore filogenética resultante deve ser tal
) Y
que os objetos sejam representados pelas folhas, enquanto os nés internos da arvore

representam ancestrais hipotéticos.

Telles e colegas [52] propuseram uma nova familia de problemas de filogenia, em
que admite-se a existéncia de objetos que podem ser ancestrais e, ao mesmo tempo,
co-existirem. Dessa forma, admite-se que um objeto possa ser representado ou como
uma folha ou como um no interno na arvore, neste caso chamado de no interno vivo.
O problema geral foi chamado de Filogenia Viva. Naquele trabalho, um algoritmo
polinomial foi apresentado para resolver o problema da filogenia perfeita no caso de

caracteristicas bindrias, considerando a filogenia viva.

No nosso trabalho usamos o termo filogenia tradicional para referenciar o problema

onde nés internos vivos nao sao permitidos, e filogenia viva caso contrario.

Esta nova caracterizagao do problema da filogenia demanda a revisao, adaptagao
e ampliacao das andlises e algoritmos formulados para o problema da filogenia
tradicional. Conforme as informacoes a respeito dos objetos taxonoémicos de entrada,

¢ possivel uma das seguintes situagoes:

e podem existir, ou nao, nds internos vivos;
e existem [ > 0 nés internos vivos, desconhecidos previamente;

e existem [ > 0 nds internos vivos, conhecidos previamente.



A primeira situacao sera tratada no Capitulo 5. As demais serao abordadas separa-

damente no Capitulo 6.

Na filogenia tradicional, conforme Felsenstein [13], para n objetos tém-se 3 x 5 X 7 X
-++X (2n—3), denotado por Felsenstein por (2n—3)!!, possiveis arvores filogenéticas.
No caso de filogenia viva, podemos perceber um aumento substancial no nimero de
possiveis arvores, visto que, além das drvores tradicionais (sem nds internos vivos), é
necessario considerar todas as possiveis arvores com [ = 1,2, ..., L"T_lj nos internos

Vvivos.

Até o momento nao existe uma férmula que sintetize o nimero total de possiveis
arvores para filogenia viva, mas a Tabela 1.2 apresenta os valores até n = 10, nos
dando uma ideia da magnitude do problema. O crescimento no nimero de arvores
¢ expressivo e a ultima linha da Tabela 1.2 sugere que a relagao entre quantidade
de arvores para filogenia viva e quantidade de arvores para filogenia tradicional nao

seja linear.

Tabela 1.2: Quantidade de arvores para filogenia viva.

Quantidade de objetos
3 4 5 6 7 8 9 10
0|1 3 15 105 945 10.395 135.135  2.027.025  34.459.425
Noés 1 3 24 225 2520 33.075 498.960  8.513.505 162.162.000
internos 2 60 1.350 26.460 529.200 11.226.600 255.405.150
vivos 3 3.150 141.120  4.762.800 149.688.000
4 317.520  23.814.000
Total 1 6 39 390 4.815 73.080 1.304.415 26.847.450 625.528.575
Relagao
Tradicional |1 2 26 3,71 5,10 7,03 9,65 13,24 18,15
Viva

Considerando o problema de filogenia viva, Telles e colegas [52] definem o conceito de
Filogenia Perfeita Viva conforme a Definicao 1.2. Observe que esta definicao permite
que T tenha nos internos rotulados por objetos fornecidos como entrada. Além da
definicao, Telles e colegas apresentaram um algoritmo polinomial que constréi uma

filogenia perfeita viva a partir de uma matriz cujas colunas sejam comparaveis.

Definicao 1.2. Filogenia Perfeita Viva
Seja M uma n X m matriz bindria cujas linhas sao rotuladas por o1, 0s...0,, € cujas
colunas sao rotuladas cy,cy...c,, € sao disjuntas ou compardveis aos pares. Uma

filogenia perfeita viva para M é uma drvore enraizada T tal que:
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e cada aresta em T' € rotulada por um c; distinto;
e cada objeto o; rotula exatamente um no em T';

e para cada no rotulado por o;, M; ; =1 se e somente se ¢; estd no caminho da
raiz de T até o no rotulado por o;.
Dada uma arvore enraizada T, um no interno vivo v € um né interno de T previa-
mente rotulado por uma tupla de m estados da caracteristica. O objeto de trabalho
desta pesquisa consistiu no estudo do problema da filogenia viva baseada em carac-
teristicas. Em particular, buscou-se o desenvolvimento de algoritmos e heuristicas

para o problema da parcimonia em filogenia viva.

Na sequéncia deste texto serao apresentadas uma sintese da teoria e abordagens
propostas para filogenia tradicional, comecando com a definicao do problema, com-
plexidade e métodos de resolucao exata, que vai estar no Capitulo 2; e heuristicas
no Capitulo 3. Como veremos, essas heuristicas para filogenia tradicional sao tteis
para a formulacao de heuristicas para filogenia viva. O leitor ja familiarizado com

estes conceitos e métodos, pode iniciar diretamente a leitura do Capitulo 4.

O Capitulo 4 trata exclusivamente de uma solugao para o problema da parcimonia
pequeno em sua versao para filogenia viva, ou seja, quando a topologia da arvore
filogenética é dada como entrada e o que se deseja é rotular os seus nés. Essa
versao para filogenia viva para o problema da parcimonia pequeno foi originalmente

apresentada por nés em [24].

No Capitulo 5 o problema da parcimonica grande para filogenia viva é tratado, dando
énfase primeiramente para uma argumentacao sobre sua complexidade, além de dois
algoritmos baseados em branch-and-bound e trés heuristicas para soluciona-lo. A
definicao do problema e uma das técnicas de branch-and-bound foram originalmente

apresentadas em [25], enquanto que uma das heuristicas foi apresentada em [26].

O problema grande para filogenia viva entao gera outros dois problemas: o caso
em que existem [ > 0 nés internos vivos, desconhecidos previamente, é tratado na
Secao 6.1; ja o caso em que existem [ > 0 nods internos vivos conhecidos previamente

¢ abordado na Segao 6.2.

No Capitulo 7 sao apresentados os resultados de diversos testes comparando as
técnicas de branch-and-bound e heuristicas propostas, incluindo aplicacao para con-
juntos de sequéncias de virus. Por fim, no Capitulo 8, sao apresentadas as conclusoes
deste trabalho.



Capitulo 2

Parcimonia para filogenia

tradicional

No caso geral, PP é NP-Completo [3]. Além disso, nos casos praticos, é improvavel
que as matrizes de estados admitam filogenia perfeita, pois os dados de entrada
podem conter erros e os requisitos de nao ocorrer reversao de estados nem evolucao
paralela, as vezes, sdo violados [50]. Por isso, sdo necessérias outras abordagens

para reconstruir a filogenia.

Duas abordagens sao sugeridas: a primeira busca a minimizacao dos eventos de
reversao de estados e evolucao paralela, é conhecida como critério da parcimonia.
A segunda é conhecida como critério da compatibilidade, que propoe evitar tais
eventos excluindo as caracteristicas que causam tais problemas. Neste caso, tenta-se
encontrar um subconjunto maximo de caracteristicas compativeis entre si. Ambos
os critérios resultam em problemas de otimizacao NP-dificeis para caracteristicas

ordenadas [8, 9] e ndo-ordenadas [9, 22].

Quando usamos o critério da parcimonia, doravante denominado simplesmente par-
cimonia, buscamos minimizar o nimero de transicoes de estado em uma filogenia,
supondo que 0 (zero) é o estado ancestral. Se for permitida reversao, mas proibida
evolugao paralela, chama-se parcimonia Dollo [12]. Por outro lado, se for permitida
a evolucao paralela e proibida a reversao, chama-se parcimonia Camin-Sokal [4], a
qual explica os dados assumindo que mudancas de estado 0 — 1 sao permitidas,
mas mudangas 1 — 0 ndo. A parcimdénia Wagner [11] permite ambos os tipos de

mudancgas. Neste trabalho sera utilizada a parcimonia Wagner.
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Antes de definir formalmente os problemas relacionados a parcimonia, é necessario
estabelecer uma funcao de custos, que quantifique o esfor¢o evolucionario necessario
para realizar uma mutacao entre um né pai e seu no6 filho, quando da alteracao de

alguma caracteristica.

Seguindo a abordagem de Jones e Pevzner [32], tém-se uma matriz de estados M
que representa um conjunto S de n espécies com m caracteristicas e 2 um alfabeto
de k simbolos representando todos os possiveis estados da caracteristica. Cada salto
evolucionario tem um custo, que representa o esfor¢co necessario para realizar esta
mudanca. Este custo é representado por ¢, uma matriz k x k, onde d,, representa o

custo da mudanga de um estado a para o estado b para uma dada caracteristica.

Dada uma filogenia T para S, se dois nés v e w com as respectivas rotulagoes
(1, V9, ..oy Up) € (w1, W, ..., wy,) estdo conectados por uma aresta em 7', entao o
custo da aresta (v,w), denotado por vw, é a soma de todos os custos de mudanga

dos estados da caracteristica de v para w, considerando a matriz §. Assim,

Somando todos estes custos vw de todas as arestas, obtém-se um escore que repre-
senta o esforco total desta histéria evolucionaria, chamado escore parcimonia, ou

custo, e denotado por S(T), isto é,

ST =3 vw=3 (3 duu). (2.1)

(v,w)eT (vyw)eT =1

A Figura 2.1 ilustra uma arvore rotulada 7T'. Se utilizarmos como custo de mudanca

a funcao 9;; = 1 quando 7 # j e 0 quando ¢ = j teremos o custo da &rvore
S(T)= > vw=1+2+1+1=5.
(v,w)eT

Figura 2.1: Arvore T rotulada e o cdlculo do custo.
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O problema de encontrar, dentre todas as possiveis topologias, a arvore T' que admita

uma rotulagao tal que S(7T') seja minimo é conhecido como o Problema da Parciménia

Grande.

Antes de descrever solugoes para esse problema, sera abordado na Sec¢ao 2.1 um pro-
blema mais facil, conhecido como Problema da Parcimonia Pequeno. Esse problema
tem solucao interessante, sob o ponto de vista computacional, e além disso sera 1til

na solugao do Problema da Parcimonia Grande, discutido na Secao 2.2.

2.1 Problema da Parcimonia Pequeno

O problema da parcimoénia pequeno consiste em, dada uma filogenia 7', determinar
uma rotulagao que gere o menor escore parcimonia, ou seja, busca-se uma rotulacao
que minimize as mudancas requeridas para explicar as relagoes de uma arvore dada

como entrada. Jones e Pevzner [32] definem o problema da seguinte maneira:

Definigao 2.1. Problema da Parcimonia Pequeno (SPP)

Encontre a rotulacao de todos os vértices internos de uma drvore evoluciondria de
escore parcimonia minima.

Entrada: Uma drvore T' com cada folha rotulada por elementos de uma sequéncia
de m estados da caracteristica.

Saida: Uma rotulacdo dos vértices internos de T minimizando o escore parcimonia
S(T).

Este problema pode ser resolvido em tempo polinomial [32]. O objetivo é encontrar
uma rotulacdo (atribuicdo de valores para cada uma das caracteristicas) para os
n6s internos da arvore, levando a um escore parcimonia minimo. Observe que
foi assumido que as caracteristicas evoluem independentemente, desta forma os
algoritmos apresentados realizam o célculo do escore parcimonia e rotulagao relativos
a apenas uma caracteristica. Para obter o escore parcimonia total basta somar os
escores obtidos em cada caracteristica. A rotulacao total é a uniao das rotulagoes

obtidas em cada caracteristica.

A Figura 2.2 ilustra a resolugao do problema SPP para uma arvore T com as folhas
rotuladas por uma sequéncia de 3 estados da caracteristica, onde utilizarmos como

custo de mudanca a funcgao 6;; = 1 quando 7 # j e 0 quando i = j.
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Patas |Cor Olhos |[Reproducéo

Céo 4 | castanho | gestacéo

R& 4 | castanho ovo
Ema 2 |castanho ovo
Arara 2 azul ovo
<4, castanho, ovo>
Pato 2 |vermelho ovo

A (1) <2,castanho,ovo>
Céao
<4 castanho,gestacéoz

<2,azul, ovo>

Arara

Ema <2 azul, ovo= Pato
<2 castanho, ovo= <2 vermelho, ovo=

Ra
<4 castanho, ovo=

R Ema Arara Pato

Figura 2.2: Exemplo de resolucao do Problema da Parcimonia Pequeno.

A seguir apresentamos dois algoritmos que resolvem polinomialmente SPP, conhe-

cidos como Algoritmo de Fitch e Algoritmo de Sankoff.

Algoritmo de Fitch

Se 0 é definido de tal forma que d;; = 1 quando 7 # j e 0 quando ¢ = j, temos a
chamada distancia Hamming. Para este caso, o algoritmo de Fitch [13] fornece uma
maneira muito simples e rapida de calcular uma rotulagao dos vértices internos de
uma arvore 7" minimizando o escore parcimonia. Como as caracteristicas evoluem
independentemente umas das outras, o algoritmo apresentado considera apenas uma

caracteristica.

O algoritmo de Fitch (Algoritmo 2.1) usa uma estrutura auxiliar, chamada possivel :
V — Y* que armazena, para cada né v, um conjunto de possiveis valores para

rotular v. O algoritmo é dividido em trés partes.

A primeira parte define possivel para as folhas. Se v é uma folha rotulada por t,

entao define possivel(v) = {t}.

A segunda parte percorre a arvore em pos-ordem definindo possivel para os nés

internos. Se v ¢ um né interno com filhos vy and vyign:, entao define
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Algoritmo 2.1 Fitch.

Entrada: (1) Uma &arvore T' = (V, E) com root € V sendo a raiz de T, (2) um
alfabeto de k letras ¥ e (3) uma funcao label : V' — ¥ U {\} rotulando todas as
folhas por elementos de .

Saida: (1) Uma fungao label’ : V' — ¥ minimizando o escore parcimonia.
Parte I: Define possivel para as folhas;
for Yv e V do

if label(v) # A then
possivel(v) = {label(v)}
end if
end for
Parte II: Percorre T' em pds-ordem definindo possivel para os demais nos;
for Vv € V n6 interno do
if label(v) = X then
if v tem dois filhos vie st , Vpigne then
if possivel(vjest) N possivel(Vypignt) = O then
possivel(v) = possivel(vies) U possivel(vyignt)
else
possivel(v) = possivel(Viesr) N possivel(Vyignt)
end if
end if
end if
end for
Parte III: Percorre T' em pré-ordem definindo label’;
label'(root) = rand(possivel(root))
for Vv € V do
if label(v) # X then
label’ (v) = label(v);
end if
if label(v) = A com pai vsgpe, then
if label’ (viqther) € possivel(v) then
label'(v) = label' (v sather);
else
label’ (v) = rand(possivel(v));
end if
end if
end for
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(
possivel(Viepr) U possivel (Vyignt ),

. se possivel(viert) N possivel (Vyignt) = 0
possivel(v) =
possivel(vies) N possivel(Vyight),

se possivel(viep) N possivel (Vyignt) # 0.

Na terceira parte percorre a arvore em pré-ordem. Iniciando pela raiz r, rotula r
por um elemento qualquer de possivel(r). Entao, para cada né v com pai vygper €

rotulado pela seguinte regra:

rotulo(Vsather ), se rotulo(Vather) € possivel(v)
rotulo(v) =
qualquer elemento de possivel(v), caso contrario.

A Figura 2.3 ilustra as trés partes da execucao do algoritmo Fitch para uma cara-

cteristica com a rotulagao sendo exibida no interior do né.

possivel(v)

© ®
{cr {A}

Figura 2.3: Execucao do algoritmo Fitch.

Algoritmo Sankoff

Para o caso geral de d;;, ou seja, quando J;; sao inteiros positivos quaisquer, o
algoritmo de Sankoff [13] (Algoritmo 2.2) fornece uma maneira correta e genérica de
calcular o escore parcimonia e uma rotulagao para SPP. Este algoritmo é baseado na
técnica de Programacao Dinamica. Da mesma forma como no algoritmo de Fitch,

apresentamos o algoritmo considerando apenas uma caracteristica.
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O algoritmo calcula, para cada vértice v e cada estado da caracteristica t, s(v,t) o
escore parcimonia minimo da subarvore com raiz v assumindo que o vértice v seja
rotulado por . Iniciando nas folhas, em que a rotulacao ja esta definida, o valor

s(v,t) é definido pela seguinte regra:

(0.1) 0, sew érotulado por t
s(v,t) =
o0, caso contrario.

Esta definicao faz sentido pois a rotulacao do vértice estd definida e nao vai mudar.
No proximo passo o algoritmo calcula, para cada vértice interno v com filhos u e w e
para cada estado da caracteristica ¢, o escore parcimoénia minimo s(v, t) considerando
o custo da mudanca de t para cada estado da caracteristica e o escore parcimonia

deste estado da caracteristica no vértice filho:

s(v,t) = miin(s(u, i) + 0i) + mjin(s(wd) +6jt). (2.2)

O algoritmo faz uso de uma estrutura auxiliar melhor : V- x ¥ x {left,right} — %
que armazena, para cada no v, em cada estado da caracteristica t e cada um dos
filhos, a esquerda e a direita, o estado da caracteristica do filho que fornece o menor

valor para min; e min; na Férmula 2.2, respectivamente.

Seja root a raiz de T. Na ultima etapa do algoritmo é selecionado um estado
da caracteristica t,,,; em root cujo escore parcimonia seja minimo. Este escore
parcimonia é o escore parcimonia daquela caracteristica e root é rotulada por t,...
A partir dai o algoritmo percorre a arvore em pré-ordem, rotulando os nés da
seguinte maneira: se o no visitado é folha, nada precisa ser feito; se o né visitado
¢ um no interno v rotulado por um estado da caracteristica t,, sejam vjefr € Vpigne
seus filhos, estes filhos sdo rotulados por melhor(v,t,,left) e melhor(v,t,, right),

respectivamente.

O algoritmo assegura o escore parcimonia minimo em cada vértice e cada estado da
caracteristica, de forma que, ao final, tém-se na raiz os escores parcimonia minimos

de cada estado da caracteristica [13].

A Figura 2.4 ilustra as duas primeiras partes da execugao do algoritmo Sankoff para

uma caracteristica, considerando a funcao d;; definida na Tabela 2.1. Na figura
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Algoritmo 2.2 Sankoff.

Entrada: (1) Uma arvore T' = (V, E) com root € V sua raiz, (2) um alfabeto de

k letras ¥, (3) uma fungao label : V' — ¥ U {A} rotulando todas as folhas por
elementos de ¥ e (4) uma k x k matriz de custos d;; -

Saida: (1) Uma fungao label’ : V' — ¥ minimizando o escore parcimonia.

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

Parte I: Define s(v,t) para folhas;
for Vv € V do
if label(v) # A then
for Vt € ¥ do
s(v,t) = o0;
end for
s(v, label(v)) = 0;
end if
end for
Parte II: Percorre T' em pés-ordem calculando s(v,t) para demais nos;
for Vv € V né interno com filhos viess , Vrigne do
for Vt € X do
s(v,t) = min;(s(viest, 1) + di) + min;(s(vyignt, J) + 0jt);
melhor (v, t,left) = i
melhor (v, t,right) = j;
end for
end for
Parte III: Percorre T' em pré-ordem definindo label’;
label’ (root) = i| min; s(root, i)
for Vv € V do
if v n6 interno com filhos vie s , Vpigne then
label' (viept) = melhor(v, label’(v), le ft);
label' (Vyignt) = melhor(v, label’(v), right);
end if
end for
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a rotulagao é exibida no interior do né. A Figura 2.5 ilustra as tultima parte da
execugao do algoritmo Sankoff. Observe que as setas menores indicam a informacao

continda no melhor de cada rotulacao escolhida.

Tabela 2.1: Exemplo de funcao d;; para S ={A, C, G, T}.

A carT
Alo 2 1 2
cl2 0 2 1
G|1 2 0 2
T2 1 2 0

Figura 2.5: Execugao do algoritmo Sankoff parte III.

Conforme Jones e Pevzner [32], ambos os algoritmos de Fitch e Sankoff resolvem SPP

em tempo polinomial. Mais especificamente, o algoritmo de Fitch tem complexidade
O(k.n) e o de Sankoff complexidade O(k?.n), com k = |3|.
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2.2 Problema da Parcimonia Grande

Em geral, a filogenia nao é previamente conhecida e nao basta apenas calcular o custo
de uma dada filogenia, é necessario encontrar a topologia da arvore que minimiza
este custo. No problema da parcimonia grande busca-se a melhor arvore no espaco

de todas as arvores possiveis.

O problema da parciménia grande é definido em Jones e Pevzner [32] como um
problema de otimizacgao e foi transformado no problema de decisao definido abaixo
para utilizacao em provas de NP-completude. Considera-se a funcao d;; como a
distancia de Hamming e o escore parcimonia (S(7)) definido na Equagao 2.1 (pg.
10).

Defini¢ao 2.2. Problema da Parciménia Grande (LPP)

Instancia: Uma matriz My« e uma constante B € R, .

Questao: Fxiste uma drvore T, completamente rotulada, com exatamente n folhas
rotuladas pelas n linhas da matriz M, tal que S(T) < B ¢

Uma arvore T' que possibilite rotulagdo com escore parcimonia minimo é chamada
arvore mais parcimoniosa. Convém observar que esta arvore pode nao ser tnica, ou

seja, podem existir varias arvores com o mesmo escore parcimonia minimo.

LPP foi provado ser NP-completo por Graham e Foulds [16, 22|, mesmo se o conjunto

de estados da caracteristica for bindrio.

Busca Exaustiva para Parcimonia Grande

Uma possivel resolucao para LPP é a utilizacao de estratégia de backtracking para
montagem de todas as possiveis arvores para uma dada instancia do problema e
subsequente calculo do escore parcimoénia através dos algoritmos polinomiais que
resolvem Parcimonia Pequeno. Desta forma pesquisa-se todo o espaco de busca, ou

seja, todas as possiveis arvores e, ao final, retorna-se a de menor escore parcimonia.

Esta solugao nao é aceitavel pois o conjunto de possiveis arvores a serem geradas
cresce exponencialmente. Conforme Felsenstein [13], dado um grupo de n nés folha,

existem 3 X 5 X 7 X ... X (2n — 3) possiveis arvores bifurcadas enraizadas.
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AI‘VOI’GS Ancora

De acordo com Ford e colegas [15], existe uma outra forma de busca pela arvore mais
parcimoniosa, utilizando o conceito de ilhas filogenéticas e Arvores Ancora dentro

do espaco de busca.

Maddison [39] propos o conceito de ilhas filogenéticas, que sao conjuntos de arvores
com escore parcimonia menor que um dado valor L, cada uma podendo ser obtida
a partir da outra através de alguma operacao de rearranjo de arvore, por exemplo
permutando ramos da arvore, sem visitar arvore de escore maior ou igual a L. Este
conceito é 1til para matrizes com dados incompletos que podem ter varias arvores
6timas, conforme apresentado por Sanderson e colegas [48]. Para um dado L, podem

existir diversas ilhas.

Considerando C' o conjunto de m caracteristicas, seja C, Cs, ..., C; uma particao de
C tal que #iC; =0, Vi,j C; N C;=0,C,UCyU...UC; = C e ViC; é formada por
caracteristicas compativeis. A 1ltima condigao é necessaria para garantir que possa-
mos construir uma filogenia perfeita para cada C;. Esta particao de caracteristicas
é dita compativel. Ford e colegas [15] constroem uma ilha filogenética para cada C;,
com uma visao um pouco diferente da proposta de Maddison [39], pois utiliza fun-
damentalmente distancia. Como cada C; é formado por caracteristicas compativeis,
é possivel desconsiderar as demais caracteristicas e construir uma filogenia perfeita
T, para as caracteristicas de C}, a qual é chamada de drvore ancora. As arestas
destas arvores ancora sao chamadas arestas ancora. Ford e colegas [15] constroem
todas as arvores ancora; em seguida incluem novamente as demais caracteristicas.

Cada arvore induz uma ilha filogenética com relagao a sua vizinhanca.

Como as caracteristicas sao independentes, os autores mostram que uma arvore mais
parcimoniosa deve existir a partir de um nimero fixo de passos a partir das diversas
arvores ancora, e para isso usam um relaxamento da métrica Robinson-Foulds [46],

explicada em seguida.
Métrica Robinson-Foulds

A métrica de Robinson-Foulds leva em consideragao duas operagoes sobre arvores
filogenéticas: contracao e resolucao. Dada uma arvore T', a operacao de contracao
de dois nés adjacentes u e v, gera uma arvore 7" na qual a aresta (u,v) e 0s nés u

e v sao substituidos por um né {u,v}.
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A operagao inversa é a resolucao a qual, dada uma arvore 7" e um né {u,v}, gera
uma arvore 7" em que o n6 {u,v} é substituido pelo nés u e v ligados pela aresta
(u,v) e as arestas que eram conectadas a {u,v} sdo aleatoriamente conectadas aos

nds w ou v.

Observe que uma sequéncia de operacoes de contracao pode gerar nés que acumulam

varios nés da arvore original.

Definicao 2.3. Distancia Robinson-Foulds
Dadas duas drvores Ty, Ty com n folhas, a distancia Robinson-Foulds, drp(T1,T5),

¢ o numero minimo de contragoes e resolucoes necessarios para converter Ty em Ts.

Robinson e Foulds [46] propoem um algoritmo linear para calcular a distancia entre
duas drvores quaisquer, como apresentado por Day [7]. Apesar disso, para alcancar
os resultados desejados, pode ser utilizada uma versao mais simples. Antes de apre-
sentar esta versao mais simples, é necessario definir o conceito de compatibilidade

entre arestas e arvores.

Definicao 2.4. Compatibilidade entre arestas e drvores
Dadas duas drvores Ty, Ty com n folhas, uma aresta (u,v) em Ty é compativel com
Ty se existe uma aresta (s,t) em Ty tal que a particio dos nds folhas induzida por

(u,v) em Ty € igual a induzida por (s,t) em Tj.

Definicao 2.5. Distancia Robinson-Foulds Relaxada

Dadas duas drvores Ty, Ty com n folhas, a distancia Robinson-Foulds Relazada,
drrr(T1,Ts), é o numero de arestas em Ty que sao incompativeis com a drvore
T;.

Observe que drrp nao é uma métrica, pois nao é simétrica. Para arvores binarias

dTRF = dRF-

Pode-se utilizar qualquer outra medida de distancia, dentre as quais a quantidade
de operacoes NNI(Nearest Neighbor Interchange), SPR (Subtree Pruning and Re-
grafting) ou TBR (Tree Bisection and Reconnection), que serao vistas na Secao 3.2.
Entretanto, o problema de calcular a distancia para duas arvores quaisquer utili-

zando uma destas trés medidas geram problemas NP-completos [6].

Resumidamente, a abordagem baseada em arvores ancora consiste nos seguintes

Passos:
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e particiona-se o conjunto de caracteristicas em subconjuntos compativeis;

e constroi-se e calcula-se o escore parcimonia de cada arvore ancora para cada

subconjunto de caracteristicas compativeis;

e calcula-se uma configuracao inicial para o espaco de busca restrito, utilizando

uma arvore inicial; e

e percorre-se exaustivamente o espaco de busca, reduzindo este espago cada vez
que se encontrar uma arvore melhor, mediante o recalculo do diametro de

busca.

Considere S(T")¢; o escore parcimonia da arvore T calculado somente sobre as ca-

racteristicas de C;.

A base desta abordagem reside no fato de que, dados uma arvore qualquer T e
um subconjunto de caracteristicas compativeis C; com sua respectiva arvore ancora
Te, tém-se: S(T)ci > S(Te,)ci + drre(Te,,T). Ford e colegas [15] provam esta
desigualdade, a qual ¢ valida pois T, ¢ filogenia perfeita. Como as caracteristicas
sao independentes, o escore parcimonia de T', considerando C, é maior ou igual a
soma dos escores de todas as arvores ancora e da distancia Robinson-Foulds Relaxada

entre estas arvores e T', ou seja,

I
S(T)e > Z S(Te,)ci + drrr(Te;, T),

i=1
em que [ é o numero de subconjuntos da particao.

Como as arvores ancora 7, sao as que tem o melhor escore parcimonia, considerando
somente as caracteristicas de Cj, o resultado acima indica que uma solucao étima
possui um numero calculavel de arestas que sao compativeis com as arestas das
arvores ancora. Dito de outra maneira, uma arvore candidata nao pode ter um
nimero excessivo de arestas incompativeis com as arestas das arvores ancora, pois
se isto ocorrer 22:1 drrr(Te,, T) serd muito alto e a arvore candidata certamente

deve ser descartada.

Ford e colegas [15] definem um limite inferior estatico M para o escore parcimonia
como a soma do niimero de mudancas de estados de caracteristica considerando todas

as caracteristicas. Por exemplo, se se pretende resolver Parcimonia Grande para o
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conjunto de espécies apresentado na matriz da Tabela 2.2, o nimero de mudancas
da caracteristica 1 é igual a 1 (pois usa apenas dois valores) e da caracteristica 3 é
igual a 2. Nestecaso M =1+14+2+1=5.

Tabela 2.2: Matriz de estados com estados da caracteristica S ={A, C, G, T}.

Caracteristicas
|1 2 3 4
Espécies 1A G C C
2|A G G G
3/]C C T G

Ford e colegas [15] utilizam M para definir o diametro da busca Diam =
min;(S(Tc,)) — M. Na etapa de busca, propoe que sejam geradas drvores a partir
das arvores ancora. Para tanto usa Diam para calcular quantas arestas uma arvore
candidata T precisa ter compativeis com as arvores ancora. Seja |arestas| a quanti-
dade total de arestas de arvores ancora diferentes (incompativeis entre si). 7" precisa
ter, pelo menos, |arestas| — Diam arestas compativeis com alguma &rvore ancora.
Desta forma, Ford propoe que sejam construidas todas as combinagoes possiveis con-
tendo |arestas| — Diam arestas de drvores ancora. Estas combinagoes sao arvores
nao bindrias, entao precisam ser testadas todas as arvores binarias obtidas a partir

destas.

A prova do resultado apresentado por Ford e colegas [15] ndo exige minimalidade no
tamanho da parti¢ao (quantidade de subconjuntos compativeis), apesar do espago

de busca ser menor quanto menor for a particao.

E importante observar que, se o nimero de conjuntos de caracteristicas compativeis
necessarios para cobrir todo o conjunto de caracteristicas for muito grande, pode ser
que a delimitagao do espago de busca via arvores ancora retorne o espago de busca

inteiro, o que significaria nao haver ganho na utilizacao desta abordagem.

A Tabela 2.3 mostra um exemplo para melhor entendermos essa abordagem, com 9

espécies para as quais busca-se a arvore mais parcimoniosa utilizando arvores ancora.

Lembrando os passos desta abordagem, o primeiro consiste em particionar o conjunto
de caracteristicas de forma a obter uma particdo compativel. E facil verificar que
{{1,2}, {34}, {5,6}} é uma partigdo compativel.

Para cada subconjunto é construida uma arvore ancora conforme ilustrado na Fi-

gura 2.6. A drvore da Figura 2.6(a) é a filogenia perfeita construida a partir do
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Tabela 2.3: Matriz de estados utilizada no exemplo de aplicagao de arvores ancora
com estados da caracteristica S ={A, C, G, T}.

Caracteristicas

Espécies

Qar Qe =~
HOQHHQOQQQR@IW
mQQe Qe
mQOQHP P Q0Oa
mQQQaQE Qo
He Qe oOHd33 Qe

O© 00 O U= W N -

conjunto de caracteristicas {1,2}. Ja a da Figura 2.6(b) é a filogenia perfeita cons-
truida a partir do conjunto de caracteristicas {3,4}. Finalmente a da Figura 2.6(c)

é a filogenia perfeita construida a partir do conjunto de caracteristicas {5,6}.

Figura 2.6: Arvores ancora para subconjuntos de caracteristicas (a) {1, 2} (b) {3,

4} (c) {5, 6}.

Em seguida sao listadas todas as arestas ancora que compoem as arvores ancora. Na
Tabela 2.4 estao enumeradas todas as 13 particoes induzidas pelas arestas ancora.
Cada coluna da tabela apresenta as particoes geradas na respectiva arvore da Fi-
gura 2.6. Por exemplo, a aresta 1, apresentada na Figura 2.6(a) separa as espécies
1, 2 e 3 das demais, o que é mostrado na primeira linha da primeira coluna da
Tabela 2.4.

A préxima etapa é a delimitacao do espaco de busca. Analisando cada uma das

caracteristicas, o limite inferior estatico é dado por M =1+2+1+3+1+4+3 =11.

Considera-se a arvore inicial apresentada na Figura 2.7, que foi obtida por uma
heuristica. A Figura 2.8 mostra a rotulagao obtida aplicando-se o algoritmo Fitch

resultando no escore parcimonia 18.
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Tabela 2.4: Particoes induzidas pelas arestas ancora geradas por cada uma das
arvores ancora da Figura 2.6.

Arvore (a) Arvore (b) Arvore (c)
1) 127 - 345689 | 4) 18 - 2345679 | 9) 17 - 2345689
2) 348 - 125679 | 5) 12378 - 4569 | 10) 68 - 1234579
3) 569 - 123478 | 6) 237 - 145689 | 11) 1678 - 23459
7) 459 - 123678 | 12) 5 - 12346789
8) 6 - 12345789 | 13) 2349 - 15678

CQOo® O
e e
® ©

Figura 2.7: Arvore inicial.

CCGCACC
cccaee CGAA CA
AGCGCEAJ:QEEAT CTAQZ;fMEEAACA
e
e
AGCGEQC CCAAAT ®
AGCGCC B CCCCCA
CTAAAT
AGCCCC AGCGAT - 2 CCAAAT

CTAAAG CTAAAT

Figura 2.8: Arvore inicial rotulada.

Desta forma, o diametro desta busca serd igual a diferenca entre o melhor escore

parcimonia até o momento e o limite inferior estatico, ou seja, Diam = 18 — 11 = 7.

O numero minimo necessario de arestas ancora em uma possivel solucao étima é
dado pelo nimero total de arestas ancora menos o diametro da busca. No exemplo,
temos 13 arestas ancora e diametro 7, portanto é necessario ter pelo menos 6 arestas
ancora. Entao sao geradas todas as possiveis arvores, possivelmente nao resolvidas

completamente, com 6 arestas ancora.

Muitas combinagoes geradas sao incompativeis e descartadas, por exemplo nao é
possivel combinar as arestas 5 e 10 pois a aresta 10 coloca as espécies 6 e 8 no
mesmo ramo, isoladas das demais, e a aresta 5 coloca as espécies 6 e 4 no mesmo

ramo, isoladas da 8. Da busca exaustiva de todas as combinagoes resultam apenas
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6, apresentadas na Figura 2.9.

23

©
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Figura 2.9: Possiveis arvores com 6 arestas ancora.

O passo seguinte é gerar todas as arvores bindrias possiveis a partir das arvores

ancora nao resolvidas e calcular seu escore parcimonia. No exemplo, a partir das 6

possiveis arvores foram obtidas 126 arvores binarias.

Um dos aspectos interessantes desta abordagem é que, além de ser uma busca

exaustiva no espago de solugoes, ela retorna varias arvores 6timas. No exemplo,

foram obtidas 12 arvores 6timas de escore parcimonia igual a 15. Uma destas arvores

¢ apresentada na Figura 2.10.

e o @.@D®®

Figura 2.10: Arvore 6tima obtida.
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Branch-and-Bound para Parcimonia Grande

Uma outra alternativa é utilizar uma estratégia branch-and-bound, criada por Hendy

e Penny [27] e apresentada por Felsenstein [13].

A estratégia estd baseada na construcao gradual da arvore através da insercao de
uma espécie por vez, analisando todas as possiveis arestas em que esta pode ser
ligada. Antes de explicitar a estratégia, convém realizar algumas observagoes sobre

as arvores obtidas a partir da insercao de uma espécie por vez.

Em primeiro lugar, Hendy e Penny provam que, do ponto de vista do escore par-
cimonia, ¢ possivel considerar apenas arvores bindrias quando tratar de filogenia.
Outra propriedade importante, citada pelos autores, é a de que uma arvore nao
enraizada pode ser convertida em uma arvore enraizada, sem alterar o escore par-
cimonia, apenas pela insercao de uma raiz em qualquer aresta. A reciproca também
é verdadeira. Apesar de matematicamente indiferente, Hendy ressalta o fato de que

a inclusao de uma raiz pressupoe informacoes bioldgicas adicionais.

Eles também observam que, se uma arvore 71" tem escore parciménia S(7') entao,
qualquer que seja o né v, a arvore 1" obtida de T pela insercao de v em qualquer
aresta é tal que S(7”) > S(T)). Isto é util caso, durante a contrucao de uma possivel
solugao, tenhamos uma arvore parcial com escore maior ou igual ao melhor escore
obtido. Nesse caso a arvore parcial, e todas as possiveis obtidas a partir dela,
podem ser descartadas. Finalmente, eles provam que o branch-and-bound gera todas
as possiveis arvores nao enraizadas, independentemente da ordem de insercao das

espécies.

Inicia-se o branch-and-bound definindo uma ordem de insercao das espécies, a qual

pode ser, por exemplo, a ordem de leitura.

Para exemplificar a estratégia, serd utilizada a matriz M na Figura 2.11 com a

distancia de Hamming.

Inicia-se a resolugao construindo rapidamente uma solucao com um bom escore
parcimonia, que serd o menor escore atual. A Figura 2.12 mostra um exemplo
de arvore inicial para a matriz M da Figura 2.11. Ao lado mostra uma possivel

rotulagao minima para esta arvore que tem escore parcimonia igual a 7.

Em cada iteracao é utilizada uma rotina de controle, baseada em backtracking, para
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Caracteristicas
Espécies 1 2

o~ W NP O
® >0 4>
= > 0 O 4>

@)

Figura 2.11: Matriz M exemplo.

Figura 2.12: Arvore inicial e possivel rotulacao.

guiar a geragao de uma nova solucao. Esta rotina fornece uma ordem de inclusao dos
noés nas arestas da arvore em construgao. Apesar da rotina guiar a formacao de uma
arvore completa, isto nao ¢é realizado imediatamente. Sao realizados testes prévios,
com a arvore em construgao, para verificar se existe a possibilidade de que a arvore
gerada ao final possua um escore parcimonia menor que o menor escore até agora
encontrado. Caso a arvore parcial for passando nos testes, o processo de construgao
continua. Um exemplo de teste pode ser simplesmente calcular o escore parcimonia
da arvore parcial, se este for maior ou igual ao menor escore, nao é necessario testar
as proximas arvores resultantes da inclusao dos nés, pois independentemente de

quais forem sera impossivel diminuir o escore.

Caso a arvore parcial nao passe no teste, aquela construcao é abandonada e é acio-
nada a rotina de controle de forma que gere uma nova possivel solugao desconsi-
derando todas as possiveis solugoes derivadas daquela arvore parcial. Esta normal-
mente implica na alteracao da ltima atribuicao realizada antes do teste. Entao
prossegue a construcao desta nova arvore, retornando-se ao estéagio anterior, quando

realizam-se os testes prévios.

Caso a construcao continue até completar a arvore e for obtida arvore com menor

escore, entao este é atualizado e a arvore obtida é guardada. Feito isto o processo é
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retomado solicitando-se uma possivel proxima solucao a rotina de controle.

A etapa anterior é realizada até esgotar todas as possiveis solugoes. Ao final, obtem-
se a arvore com menor escore parcimonia para a instancia do problema fornecida.
A Figura 2.13 ilustra uma arvore com escore parcimonia minimo para a matriz M,
a qual foi obtida pela aplicacao deste branch-and-bound. Neste exemplo o escore é
6.

Caracteristicas
Espécies 1 2

a » w N P O
0O ® >» 0 4 >
= > 0 0 4 >

Figura 2.13: Matriz M e respectiva drvore com escore parcimonia minimo igual a 6.

Para melhorar o desempenho do algoritmo, é utilizada a técnica ainda-ausente,
descrita em Felsenstein [13]. Esta calcula quantos estados da caracteristica estao
presentes nas espécies que ainda faltam ser inseridas e que nao estao presentes nas
espécies ja inseridas na arvore em construcao. Estes estados ainda nao apareceram,
mas vao aparecer na arvore e aumentarao o escore parcimonia. Como a ordem
de inclusao das espécies é fixa, este acréscimo pode ser previamente calculado e
considerado no teste prévio, de forma a aumentar a quantidade de construcoes

descartadas.

No exemplo da Figura 2.14, observe que, quando as espécies 4 e 5 faltam ser in-
cluidas, a quantidade de estados que ainda nao apareceram é 1 (o estado G para a
caracteristica 1). Entao, caso ja tenha sido encontrada uma arvore com escore 6, a
analise da arvore apresentada na Figura 2.14 pode ser descartada, pois tem escore
5 e ainda faltam incluir as espécies 4 e 5 que acrescentarao, pelo menos, mais 1 no

escore parcimonia igualando o melhor até o momento.

Algoritmos de Aproximagao para Parciménia Grande

Uma outra abordagem possivel é a de algoritmos de aproximagao, que fornecem

uma solugao em tempo polinomial e garantem que esta solucao esteja distante, no
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AC T

Figura 2.14: Arvore parcial T com escore 5 que sera descartada pois ainda-ausente
¢ igual a 1.

maximo, a uma razao de aproximagcao x da solucao 6tima.

Sung [51] apresenta um algoritmo de aproximagao de razao 2 baseado no problema
da arvore geradora minima. Sung indica que o melhor algoritmo de aproximagao
obtido até aquele momento possui uma razao de 1,55 [45], a qual nao é considerada
uma boa aproximagao para LPP na maioria dos casos pois as heuristicas obtém

melhores resultados.

Neste capitulo foi apresentado o problema geral de filogenia, em particular, o caso
da filogenia baseada em caracteristicas. Os principais resultados e classificacoes
deste problema foram vistos, assim como o conceito de parcimonia e os problemas
relacionados com parcimoénia (SPP e LPP). As solugoes polinomiais cldssicas para
SPP foram descritas. No caso LPP foram vistas possiveis buscas exaustivas e um
algoritmo branch-and-bound que o resolve. Entretanto, LPP é NP-completo o que,
no caso geral, torna ineficiente o uso dos algoritmos apresentados. Isto motiva a
pesquisa de outras alternativas que encontrem boas solugoes, mas que nao garantam,
necessariamente, encontrar a solugdo 6tima (a &rvore mais parcimoniosa). Estas

alternativas serao vistas no proximo capitulo.
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Capitulo 3

Heuristicas para parcimonia na

filogenia tradicional

Como dito anteriormente, LPP é NP-completo. Apesar da utilizagao de branch-
and-bound para este problema resultar em resposta mais rapida, esta nao elimina
o carater exponencial da busca, apenas diminui o valor do expoente ou divide o
tempo total necessario. Hendy e Penny [27] afirmam que, apesar dos dados de
sequéncias bioldgicas estarem longe do pior caso, é possivel construir exemplo que
exija percorrer todos os ramos da busca, com o descarte da solucao acontecendo
apenas no estagio final, requerendo O(m.n") passos, sendo n o numero de objetos
e m o numero de caracteristicas. Desta forma, para o caso geral, a utilizacao de

branch-and-bound para resolu¢ao do LPP nao ¢é aceitavel.

Na pratica, uma alternativa bastante utilizada ¢ o desenvolvimento e utilizagao
de heuristicas que acelerem o processo de busca de uma boa solu¢ao, mesmo sem
garantir que a solugao obtida seja 6tima. O estudo de heuristicas tradicionais é
importante para nosso trabalho, pois pode servir de inspiragao para preparagao de
heuristicas que ajudem a encontrar boas solugoes do problema da filogenia viva

estudado nesta tese.

Heuristicas podem ser aplicadas em diversas situagoes associadas ao problema. To-
mando por base Felsenstein [13], as heuristicas foram classificadas em: Heuristicas
de Construgao (Segao 3.1), Heuristicas de Rearranjo (Secao 3.2), Métodos de Dividir
para Conquistar (Segao 3.3) e Reponderamento de Caracteristicas (Segao 3.4). Os

termos Heuristicas de Construcao e Métodos de Dividir para Conquistar nao sao

29
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explicitamente definidos por Felsenstein [13], mas as heuristicas que pertencem a
estas classes sao apresentadas de forma agrupada. Dividir para Conquistar é uma
classe sugerida por Giribet [17] e o termo Heuristicas de Construgao é proposto por
Andreatta e Ribeiro [1].

3.1 Heuristicas de Construcao

A hipétese aqui é que pode-se obter bons resultados iniciando com arvores bem
construidas. As heuristicas a seguir buscam construir filogenias com um bom escore

parcimonia.

Adicao Sequencial

Felsenstein [13] define esta estratégia, em que o processo é semelhante ao branch-and-
bound, no sentido de que, em cada etapa, adiciona-se uma espécie x na arvore T em
construcao, de forma gulosa. O escore parcimonia de todas as possiveis inclusoes de
x em T ¢é calculado e a arvore parcial com menor escore ¢ mantida para o proximo
passo. A ordem de inclusao das espécies é aleatéria, sendo que ordens diferentes

podem resultar em arvores diferentes.

A Figura 3.1 ilustra a construgao de uma arvore utilizando Adi¢ao Sequencial para
a matriz exemplo M (Figura 2.11 pg 26), considerando como ordem de inclusao a
ordem de leitura (0, 1, 2, 3, 4, 5).

Também ¢ possivel combinar esta estratégia com heuristicas de rearranjo (Secao 3.2),
obtendo um método de busca de melhor desempenho. Neste caso, a insercao de
espécies ¢ interrompida, passando para uma etapa onde sao testados rearranjos
desta arvore intermediaria em busca de um melhor escore. Apds encontrar uma
arvore melhor ou esgotar um limite de tentativas, retorna-se a etapa de insercao de

espécies.
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Figura 3.1: Arvore obtida por Adicao Sequencial.

Decomposicao Estrela

Felsenstein [13] define esta estratégia. Inicia com todas as espécies presentes, em
uma arvore multifurcada com a raiz ligada a todas as espécies. Em cada passo, dois
ramos sao agrupadas em um novo né que ¢ ligado a raiz. Existem muitas maneiras de
decompor uma estrela. Observe que duas vias diferentes podem produzir a mesma

arvore.

A Figura 3.2 ilustra a construgao de uma arvore utilizando Decomposigao Estrela
para a matriz exemplo M (Figura 2.11 pg 26). Neste exemplo os nés sao agrupados
com base na distancia de Hamming entre eles. Em havendo empate, o par unido é

escolhido aleatoriamente.

A seguinte estratégia pode ser usada para decompor uma estrela.

Neighbor-joining - NJ

Proposto por Saitou e Nei [47] NJ (Neighbor-Joining) ¢ um algoritmo que trabalha
agrupando os objetos vizinhos com menor distancia. O principio do método NJ
pode ser estendido para filogenia baseada em caracteristicas usando a definicao de
distancia dada pela distancia de Hamming total, que é o niimero de posi¢oes com

valores diferentes nos dois objetos.
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Figura 3.2: Arvore obtida por Decomposicao Estrela.

Para exemplificar a construcao de uma arvore utilizando NJ serd utilizada a matriz
M (Figura 2.11 pg 26). A Figura 3.3a ilustra a tabela de distancias Hamming entre
as espécies. Os pares de nds 0 e 3; e 0 e 4 sao os mais préoximos. De forma aleatéria
foi escolhido o par de nds 0 e 3 para serem agrupados em um né x apresentado na
Figura 3.3b.

Distancia Espécies @

Espécies 0 1 2 3 4 5 o TT @
002 21 1 2 AA CcCG
12022 2 1 °
22202 2 1
31220 2 2 9

AC CT
41222 0 2 @
52112 2 0 GA
@ (b)

Figura 3.3: Distancias Hamming entre espécies e né x agrupando 0 e 3.

Em seguida, calcula-se a distancia de cada né restante w ao né x, como sendo a
média entre as distancias deste n6 w aos nos 0 e 3, que sao retirados da matriz. A
tabela de distancias Hamming recalculada é apresentada na Figura 3.4a. Os pares

de nés 1 e 5ie 2 e 5 sao os mais préximos. De forma aleatéria foi escolhido o par de
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nos 2 e 5 para serem agrupados no né y apresentado na Figura 3.4b. A Figura 3.5

apresenta a sequéncia dos nés criados até o final do algoritmo.

Distancia Espécies @
Espécies x 1 2 4 5 O T
x=03 0 2 2 15 2 AA CG
1 2 0 2 2 1 0
2 2 2 0 2 1 9
415 2 2 0 2 AC @ cT
5 2 1 1 2 O GA

@) (b)

Figura 3.4: Distancias Hamming entre espécies e né y agrupando 2 e 5.

D) ®

TT TIT

(0 (©) (2)
AA CG AA (V) CG
(x) (x) 0.

3 (2 3 (@)

AC cT AC cT
@) @)
GA GA

Figura 3.5: Conclusao do NJ.

Richer e colegas [44] propbem outras pequenas variagoes para NJ. A primeira utili-

zando como distancia o escore parcimonia, que deve ser recalculado a cada etapa.

A segunda realizando um misto de NJ com Adicao Sequencial, separando metade das
espécies para realizacao de NJ e a outra metade para Adicao Sequencial. Constroi
a arvore usando NJ para a metade das espécies e depois vai inserindo as demais

espécies com Adigao Sequencial.

Colonia de Formigas

Lopes e Perretto [36] propuseram a utilizacao da heuristica Colénia de Formigas
para criagao da arvore filogenética. Esta heuristica inicia com um grafo completo
contendo todas as espécies e um conjunto de agentes chamados formigas, que irao
percorrer o grafo. A cada aresta é atribuida uma distancia, que é a distancia de

Hamming entre os nds.
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Em cada etapa, uma quantidade fixa de tempo ou iteragoes é realizada, em que as
formigas percorrem uma distancia fixa depositando um valor numérico (feromoénio)
nas arestas percorridas (Figura 3.6a e Figura 3.6d). A escolha de cada formiga sobre
qual aresta percorrer é aleatéria. O feromonio também é diminuido (evaporagao)

com o passar do tempo ou iteragoes.

Ao final da etapa, os vértices da aresta com o maior valor de feromoénio sao selecio-
nados para agrupamento. Supondo que, apds uma quantidade fixa de iteracoes a
quantidade de feroménio restante em cada aresta do grafo da Figura 3.6(a) seja
ilustrado na Figura 3.6b. A aresta em negrito possui o valor mais alto, indicando
que foi mais utilizada e cujos vértices devam ser agrupados. O valor de feromonio
desta aresta ¢ zerado e é criado um no intermediario entre os dois vértices. Este
n6 intermediario é ligado a todos os demais e o valor de feromonio destas arestas
é calculado levando-se em conta o valor de feromonio entre estes vértices e os que
foram agrupados (Figura 3.6¢). Em seguida os nés agrupados sao desconectados dos

demais nés e é retomada a caminhada das formigas (Figura 3.6d).

Figura 3.6: Heuristica Colonia de Formigas: (a) formigas percorrem o grafo de-
positando feromoénio; (b) feromonio restante em cada aresta apds etapa; (c) aresta
(4,3) é eliminada e criado né intermedidrio; (d) formigas percorrem grafo sem visitar
arestas adjacentes aos nés 3 e 4.

3.2 Heuristicas de Rearranjo

Frequentemente chamados de métodos de busca em vizinhanca, estes métodos levam
em conta uma arvore ja construida em relagao a qual deseja-se melhorar o escore

através de pequenas alteragoes.

Em cada um destes métodos, é possivel guardar mais de uma arvore com melhor

escore, melhorando a busca.
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Intercambio de vizinho mais préoximo - NNI

Felsenstein [13] apresenta esta estratégia, chamada NNI (Nearest Neighbor Inter-
change). A heuristica tem como entrada uma arvore. Em cada etapa ¢é selecionada
uma aresta interior, que possua duas arestas adjacentes em cada uma de suas extre-
midades. Estas cinco arestas sao apagadas, resultando em quatro subdarvores des-
conexas. Entao sao reconectadas nas duas maneiras possiveis diferentes da arvore

original e calculados seus escores. A Figura 3.7 exemplifica a aplicagao de NNI sobre

a aresta (X,Y).

[N LN N LN N LN

OO > OO ® O
Figura 3.7: NNI aplicado na aresta (X,Y) gerando arvores: com a subédrvore A
adjacente a subarvore D e com a subarvore A adjacente a subérvore C.

A operagao é repetida para todas as arestas. Ao final desta etapa, continua-se com
a arvore obtida de menor escore. Uma alternativa gulosa pode continuar o processo
com a arvore obtida a partir da primeira melhoria. Observe que, para uma arvore
bindria enraizada com n folhas, existem n — 2 arestas internas e 2(n — 2) possiveis
vizinhos a considerar. Esta operacao pode ser repetida um niimero limitado de vezes

ou enquanto proporcionar melhoria no escore.

Poda e enxerto de subarvore - SPR

Esta estratégia SPR (Subtree Pruning and Regrafting) [13] consiste no corte de uma
aresta qualquer da arvore. Este corte gera uma subarvore e a eliminacao do né
interno ligado a aresta eliminada. Em seguida a subarvore é reconectada na arvore
em alguma outra aresta, em que é inserido um né interno para realizar esta conexao.

A Figura 3.8 mostra um exemplo de possivel arvore gerada por SPR.

Felsenstein [13] mostra que o niimero de arvores possiveis de serem obtidas a partir
de uma &rvore de n folhas é na ordem de n?. Assim, SPR possui muito mais
possibilidades de alteragoes do que NNI, resultando numa busca muito mais ampla

e com maior chance de encontrar melhor resultado.
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Figura 3.8: SPR gerando nova arvore.

Bissecao e reconexao de arvore - TBR

A estratégia TBR (Tree Bisection and Reconnection) [13] é ainda mais elaborada que
SPR. Da mesma forma é eliminada uma aresta. Entretanto, desta vez é permitida
a reconexao de qualquer aresta da subarvore em qualquer aresta da arvore. A
Figura 3.9 apresenta a aplicagao de TBR sobre a mesma aresta da mesma arvore
inicial apresentada na Figura 3.8. Observe que o TBR apresenta mais possibilidades
de arvores geradas do que o SPR, entretanto nao existe uma férmula geral para esta

quantidade pois depende da forma da arvore e do corte.

D

B
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Figura 3.9: TBR gerando 3 novas arvores.

Algoritmos Genéticos

Algoritmo Genético é uma técnica criada por Holland [30] amplamente utilizada na
resolucao de problemas de otimizagao combinatéria, que se caracteriza pela mani-
pulagao de uma populacao de solugoes que sao misturadas e alteradas aleatoriamente
gerando outras possiveis solugoes. Transformar um problema de otimizacao em um

Algoritmo Genético envolve a definicao dos seguintes mapeamentos: genotipo, que
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é a codificagdo de uma possivel solucao; funcao de fitness, que mede a qualidade de
uma possivel solucao; operadores de crossover e mutagao, que misturam e alteram
as solugoes gerando outras; e a escolha de parametros diversos, entre eles a taxa de

mutacao, tamanho da populacao e taxa de mortalidade da populagao.

No contexto de filogenias, o gendtipo de um algoritmo genético descreve uma arvore
e a funcao de fitness reflete a otimalidade desta arvore, na maioria das vezes o escore

parcimonia. Conforme Felsenstein [13],

Matsuda parece ter sido o primeiro a usar um algoritmo genético em fi-
logenias. Ele otimizou os comprimentos de ramos em cada drvore e usou
um operador de recombinacao que permutava subdrvores particularmente

boas entre as drvores.

Matsuda [40] utilizou a abordagem Mazimum Likelihood e definiu crossover a partir
de duas arvores. Em cada uma delas calcula as matrizes de distancia entre as folhas.
Para cada par de folhas, calcula a diferenca relativa entre as duas distancias e iden-
tifica as folhas com maior diferenca, ou seja, o par em que houve maior discrepancia
entre as distancias geradas a partir das duas arvores. Toma por referéncia a arvore
em que a distancia do par foi menor, preservando a menor subarvore que contenha
o par. Entao escolhe aleatoriamente outra folha v e elimina todas as demais folhas
na arvore referéncia. Na outra arvore, elimina as folhas que restaram na arvore

referéncia, com excecao de v. Entao une as duas arvores resultantes sobrepondo v.
O operador de mutacao ¢ feito através da troca de ramos.

Lewis [35] também usou Mazimum Likelihood e uma operagao de crossover seme-
lhante a SPR. As arvores sao recombinadas pela escolha de uma subarvore em uma
arvore T (por exemplo a arvore da Figura 3.10a, em que a parte tracejada corres-
ponde a subdrvore escolhida), excluindo as espécies desta subdrvore em uma outra
arvore Ty (Figura 3.10b) e inserindo a subérvore nesta (Figura 3.10c). A Figura 3.10

mostra um exemplo da operagao de crossover.

Katoh e colegas [33] usaram mutacoes como rearranjos TBR e crossover formado

por permutacoes de subarvores que continham o mesmo conjunto de espécies.

Hill e colegas [28] utilizaram mutagao conforme Matsuda [40] e crossover conforme

Lewis [35] e realizaram diversos testes alterando parametros de algoritmos genéticos,
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(b)

Figura 3.10: Crossover entre as arvores em (a) e (b), gerando a arvore em (c).

como tamanho da populacao e taxa de mutagao e crossover, verificando sua influéncia

no tempo consumido e qualidade dos resultados.

Fusao de arvores (tree-fusing)

Fusdo de arvores foi proposta por Goloboff [20] e melhorada pelo préprio Goloboff
[21] em uma versao posterior com a inclusdo do comando hybrid. De acordo com o
préprio autor, a ideia basica é trocar sub-grupos entre duas arvores diferentes. Este
método, em sua versao inicial, requer duas arvores que contenham uma subarvore
com a mesma lista de espécies. Entao outras duas arvores serao criadas pela permuta

de subarvores.

Na versao com o comando hybrid é permitido que as subarvores nao sejam idénticas.
Ele toma as duas arvores de entrada e identifica uma particao induzida por aresta

em cada arvore. Estas partigoes devem ser tao similares quanto possivel.

As espécies nao compartilhadas pelas subarvores sao removidas, as duas metades
das arvores sao trocadas e, entao, as arvores sao completadas pela reinclusao das
espécies faltantes pela criacao de uma subarvore mediante uma sequéncia de adigao
aleatoria e reconexao desta subarvore usando TBR. A Figura 3.11 mostra o inicio
da operacao hybrid para duas arvores com particao induzida pela aresta adjacente a
raiz das arvores, com arvores geradas pela retirada das espécies nao compartilhadas
(nés cinza) e montagem de subdrvore com estas espécies. A Figura 3.12 mostra a

troca entre as metades e reinclusao das espécies via TBR.
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Figura 3.12: Permuta de subérvores e reinclusao de espécies nao-compartilhadas.

Giribet [17] classificou fusao de drvores como um algoritmo genético e afirma que,
até o momento de sua publicacao, era a implementacao mais comum e eficiente de

algoritmos genéticos para LPP.

Simulated annealing

Conforme Felsenstein [13], simulated annealing aceita uma nova solucdo se ela é
melhor, e algumas vezes sendo ela pior. A definicao do quao pior esta solugao pode
ser é dada pelo esquema de resfriamento adotado, que inicia com uma permissividade
inicial e vai diminuindo com o passar das iteragoes até chegar a zero. Isto resulta

na perambulacao entre as solugoes que estao tendendo as melhores.

Goloboff [20] implementa simulated annealing em seu método tree-drifting. Este
método realiza TBR para obter nova solucao, que serd avaliada usando uma me-
dida Diferenca de Adequacdo Relativa, que enfatiza pequenas diferencas no escore

parcimonia entre a nova solucao e a anterior. O método alterna etapas em que so-
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mente solucoes que melhorem o escore sao aceitas e etapas em que solugoes que nao
melhorem o escore, mas que tenham a Diferenca de Adequagao Relativa pequena,

também sejam aceitas.

Richer e colegas [44] implementam simulated annealing iniciando por uma solu¢ao
obtida por Adicao Sequencial e gerando novas solugoes através da aplicacao de TBR
e SPR aleatoriamente. A cada 25 iteragoes, realizam uma operacao de descida inspi-
rada na descrita por Lu e colegas [37]. Esta operacao consiste na busca sistemética
pela melhor solucao em toda a vizinhanca da solucao atual. O nimero de iteracoes
realizadas até disparar a operacao de descida é um parametro que pode ser ajus-
tado. O wvalor 25 foi o de melhor desempenho para os benchmarks utilizados por
Richer e colegas. O resfriamento é feito através da atribuicao de uma temperatura
inicial e decréscimo de 1% a cada etapa. Entretanto, se nao for encontrada melhoria
durante 50 iteracoes é realizado um reaquecimento de 40%. Este reaquecimento é
aplicado um nuimero limitado de vezes, por exemplo 3. O algoritmo para se, apds
um determinado nimero de resfriamentos w, nao é encontrada solu¢ao melhor que

a atual. Richer e colegas usaram w = 40.

3.3 Métodos de Dividir para Conquistar

Giribet [17] cita trés métodos na familia de Dividir para Conquistar: Busca Setorial,
técnica de quartetos e Métodos de Cobertura de Disco. Os Métodos de Cobertura

de Disco generalizam a técnica de quartetos [13].

Estes métodos aplicam outras heuristicas (geralmente heuristicas de rearranjo) em
fracoes dos dados de entrada ou da solucao em construcao para obter uma nova

solucao.

Busca Setorial

Busca setorial, também chamada janela de drvore, foi explorada por Goloboff [20] e
Sankoff e colegas [49]. Ela toma um né interno da arvore e um conjunto de outros
nos conectados a ele, nao necessariamente a subarvore deste né interno. Estes nds
definem uma regiao chamada setor ou uma janela. O método rearranja a arvore

localmente neste setor.
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Este método generaliza o método NNI e pode escapar de 6timos locais.

Este método pode ser usado em uma abordagem dividir para conquistar [19], divi-
dindo a arvore em setores e criando conjuntos de dados reduzidos baseados neles.
Cada setor é analisado separadamente e uma nova arvore do setor é reintroduzida

na arvore original.

Métodos de cobertura de disco - DCM

Warnow [2, 31, 54] é um dos autores dos métodos DCM (Disk-Covering Methods) e
afirma que um DCM ¢ projetado para melhorar o desempenho de um dado método

base, por exemplo uma outra heuristica.

DCM é uma meta-técnica para andlise filogenética possuindo diversas versoes. Ba-
sicamente executa os seguintes passos: primeiro decompoe o conjunto de objetos
em conjuntos sobrepostos; constréi arvores para cada subconjunto usando o método
base; funde as drvores em conjunto, usando um método (por exemplo, Strict Con-
sensus Merger [31] ou MRP [41]). Se a arvore gerada nao for bindria, ¢ transformada

em bindria otimizando o escore parcimonia.

Como primeiro passo, Warnow sugere construir um grafo triangulado cujo conjunto
de vértices corresponde ao conjunto de espécies. Este grafo é chamado grafo limiar e
é contruido tomando por base um limiar ¢ e a matriz de distancias entre as espécies
[D;;]. Cada espécie é representada por um né e dois nés v; e v; sao ligados por aresta
se e somente se D;; < q. Se [D;;] for aditiva entao o grafo gerado é triangulado,
caso contrario sao incluidas arestas, minimizando o custo das arestas incluidas, para

tornar o grafo triangulado!.

Grafos triangulados permitem enumeragao dos cliques maximais em tempo poli-
nomial. Cada clique maximal define um subconjunto de espécies. O conjunto de
cliques gera vérios subconjuntos sobrepostos. Em seguida gera uma arvore para
cada subconjunto, utilizando o método base. Entao realiza a mescla das arvores

utilizando o método Strict Consensus Merger [31].

LG é um grafo triangulado (ou cordal) se todo circuito de G de comprimento maior que 3 tem
uma corda.

Dado um caminho P em um grafo, uma corda em P é uma aresta cujos extremos sao dois vértices
nao consecutivos de P.
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Observe que o valor ¢ é um parametro importante. Se for muito pequeno gerara
grafo com cliques muito pequenas e nao conseguird gerar a arvore com todas as
espécies. Por outro lado, se for muito grande gerara grafo completo e o método se
reduzird a aplicacao do método base na obtencao da arvore. Desta forma, sugere-se

que valores ¢ sejam tomados dentre os valores de [D;;].

Existem diversas versdes de DCM’s, entre elas Rec-I-DCM3 (DCM3 recursivo e
iterativo). Seu procedimento é baseado na aplicagdo recursiva e iterativa de de-
composi¢oes DCM3, selecionando subconjuntos de taxons terminais baseados em
uma dada topologia de arvore (a drvore guia). Cada um destes subconjuntos de
taxons terminais é usado para criar conjuntos de dados reduzidos (subproblemas);
se a primeira subdivisao do conjunto de dados produz subproblemas muito grandes,
o método é recursivamente aplicado até que eles sejam menores que um tamanho

méximo (especificado pelo usuério).

Goloboff e Pol [19] afirmam que Rec-I-DCM3 é uma das mais bem sucedidas versoes
de DCM’s. Warnow [53] sugere ainda a utilizagao de heuristicas diferentes em cada
iteracao do método, na busca de uma arvore local 6tima, a qual é utilizada para

gerar os conjuntos sobrepostos.

3.4 Reponderamento de Caracteristicas

Da mesma forma que os métodos de dividir para conquistar (Secao 3.3) estes métodos
aplicam outras heuristicas (geralmente heuristicas de rearranjo) para obter uma nova

solucao.

Estes métodos iniciam com uma &arvore e alteram, temporariamente, a importancia
de algumas caracteristicas, na maioria das vezes duplicando a ocorréncia delas na
matriz de estados. Entao aplicam heuristicas obtendo arvores diferentes e, final-
mente, retornam a matriz de estados original e verificam se a arvore obtida tem

menor escore parcimonia.

Ratchet

Ratchet foi proposto por Nixon [42] e seleciona um conjunto de 5% a 25% das
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caracteristicas para enfatizar através do aumento dos pesos das caracteristicas. Este
aumento pode ser feito pela duplicagao de cada uma destas caracteristicas de forma

que aparecam duas ou mais vezes no conjunto de dados.

Em seguida utiliza uma heuristica de rearranjo, como NNI ou TBR, no conjunto
de dados modificados, guardando uma ou mais arvores. No préximo passo, retorna
todos os pesos aos valores originais e executa novamente o método de rearranjo,

guardando uma ou mais arvores. Este processo é repetido muitas vezes.

Goloboff [21] classifica Ratchet, tree-drifting (Secao 3.2) e Rec-I-DCM3 (Secao 3.3)
como esquemas de perturbacao ciclica, pois alternam etapas de busca local com

etapas de perturbacgao na solucao sendo construida.

Bootstrap

Bootstrap [13] e Jackknife sao métodos estatisticos para estimar, empiricamente, a
variabilidade de uma estimativa. Eles sao diferentes mas pertencem a mesma familia
de métodos. Jackknife realiza uma observagao por vez de uma amostra, e calcula a
estimativa. A variabilidade da estimativa é inferida pelas variagoes que ela causa,

por extrapolacao.

Bootstrap considera caracteristicas como amostras independentes. A hipdtese ge-
ral de filogenia, de que caracteristicas evoluem independentemente, satisfaz a inde-
pendéncia requerida pelo Bootstrap. Considere m o niimero de caracteristicas. Bo-
otstrap gera m novas matrizes de estados, com o mesmo nimero de caracteristicas
e objetos que a original. A geracao duplica aleatoriamente algumas caracteristicas

e elimina outras.

Entao usa um método de filogenia para construir arvores para todas as matrizes de

estados.

Apos isto, tém-se um conjunto de arvores. Pode ser atribuida uma probabilidade P
para o ramo se uma fracao P das arvores tem este ramo presente. Mas isto se torna
complexo se m é grande e houver muitos ramos a observar. Entao é usado um método
de arvore consenso, por exemplo Majority-rule consensus [13]. Este método conta o
numero de vezes que cada particao de espécies é encontrada no conjunto de arvores.

Entao outra arvore é construida tomando o maior niimero para construir uma aresta
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entre as particoes. O processo continua em cada subconjunto até completar a arvore.

Jackknife

Jackknife difere de Bootstrap apenas na geracao de novas amostras. Diferente
de Bootstrap, Jackknife gera m/2 novas amostras, cada uma delas é gerada pela

retirada de uma caracteristica selecionada aleatoriamente.

De acordo com Felsenstein [13] nao fica em que condigoes Jackknife apresenta quais-

quer vantagens substanciais sobre Bootstrap.

Reponderamento nao aleatorio de caracteristicas

Quicke e colegas [43] propdem que o reponderamento das caracteristicas nao seja
aleatorio. Mas que as caracteristicas sejam reponderadas proporcionamente a sua

qualidade de ajuste nas arvores previamente encontradas.

Um possivel indicador da qualidade do ajuste é CI (character consistency index).
CI [29] de uma caracteristica C' em uma arvore T' é definido como a razao entre
a quantidade de variagoes em C' e o escore parcimonia calculado apenas sobre a
caracteristica C' na arvore 1. Por exemplo, se para uma dada caracteristica C,
existem 4 valores diferentes na matriz de estados e o escore parcimonia na arvore T’
for 8 entao C'I = 0,5. Se o escore parcimonia fosse 5 entao C'I = 0,8. Quanto maior
este valor, mais préxima a arvore T esta de uma Filogenia Perfeita com relagao a

caracteristica C.

Reponderamento nao aleatério, em cada iteracao, realiza as seguintes tarefas: avalia
as caracteristicas que mais contribuiram para a melhor arvore até o momento (por
exemplo usando a caracteristica com maior CI); repondera as caracteristicas de
acordo com esta avaliacao; aplica novamente a heuristica de rearranjo para obter
nova arvore, que € 6tima local considerando o reponderamento; entao retira este
reponderamento; aplica uma heuristica de rearranjo (por exemplo TBR) para obter

arvore 6tima local.
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3.5 Comentarios

Neste capitulo apresentamos as principais heuristicas para LPP. A Tabela 3.1 sinte-

tiza as heuristicas vistas e suas principais caracteristicas.

As heuristicas apresentadas aqui para o problema da parcimonia grande na filogenia
tradicional podem servir de base a proposta de uma heuristica para solucao dos

problemas tratados neste trabalho.

A adaptacao das heuristicas ao problema da filogenia viva demanda analise crite-
riosa, buscando obter o maximo de melhoria no desempenho por conta das novas
possibilidades ou informacoes acrescentadas com a existéncia de nés internos vivos.

Devido a isso, serao priorizadas algumas heuristicas.

A maior parte das heuristicas, em particular as de rearranjo, demandam uma arvore
com todas as espécies para ser manipulada na busca por outra arvore com melhor
escore parcimonia. Por causa da necessidade de construcao de uma solucao inicial e
do comportamento guloso, foi selecionada a Adicao Sequencial. Como as heuristicas
de rearranjo implementam os conceitos de busca local e servem de base para diversas
outras estratégias, também foram selecionadas duas heuristicas: NNI e TBR. Con-
forme Felsenstein [13] NNI possui uma vizinhanc¢a muito menor do que a vizinhanca
de TBR. Portanto, NNI realiza busca local enquanto que TBR pode ser utilizada

para fugir de 6timos locais.

Outras heuristicas que nao foram usadas nesta tese podem indicar caminhos inte-

ressantes de investigacao de solugoes, em trabalhos futuros sobre filogenia viva.
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Tabela 3.1: Quadro com as heuristicas para parcimonia em filogenia tradicional.

Heuristica

Heuristicas para parcimonia na filogenia tradicional

Caracteristicas

Adigao Sequencial

Constréi arvore incluindo uma espécie por vez na
aresta que gera arvore temporaria de menor escore.

Inicia com arvore multifurcada contendo todas as

1% Decomposicao Estrela | espécies e vai agrupando ramos de 2 em 2 até gerar
2 arvore bindria.
g Neighbor-joining (NJ) | Inicia com todas espécies representadas por nés desco-
OO nectados; segue conectando os dois mais proximos.
Inicia com grafo completo ponderado e quantidade
Colonia de Formigas fixa de agentes (formigas) que percorrem o grafo de
forma aleatoria, distribuindo feromonio.
Intercambio de vizinho | Toma uma aresta e faz a permuta dos vértices
mais proximo (NNI) das arestas adjacentes.
Poda e enxerto de Toma uma aresta, desconecta da arvore e reconecta
subdrvore (SPR) em outra aresta da drvore.
Bissecao e reconexao Toma aresta e a elimina formando uma subérvore;
de arvore (TBR) entao permite a reconexao de uma aresta qualquer
desta subarvore em outra da arvore.
Mantém um conjunto de arvores, sobre as quais aplica
.o Algoritmos Genéticos operagoes de recombinagao e mutagao, gerando novas
§ arvores que, conforme o escore, sao incluidas no
=) conjunto ou descartadas.
= Toma duas arvores e identifica uma particao induzida
por aresta em cada arvore; em seguida retira as
Fusao de arvores espécies nao compartilhadas entre as partigoes;
entao faz permuta de ramos entre as arvores e a
reinclusao das espécies nao compartilhadas.
Utiliza outra heuristica de rearranjo para gerar
Simulated Annealing arvores, alternando etapas onde somente solugoes
melhores sao aceitas e etapas onde solugoes que nao
melhorem o escore também sao.
= . | Busca Setorial Recorta uma janela na arvore, rearranja esta
g g janela e reconecta as extremidades desta janela.
% '5 Métodos de Decompoe o conjunto de espécies em subconjuntos
5 g cobertura sobrepostos; constroi arvores para cada subconjunto;
A “| de disco (DCM) funde as drvores.
Ratchet Repondera 5% a 25% das caracteristicas e utiliza
heuristica de rearranjo para gerar nova arvore.
o 3 Geram varias novas matrizes de estado, duplicando ou
g = Bootstrap/Jackknife eliminando caracteristicas; para cada matriz gera uma
% & arvore; usa método de arvore de consenso para gerar
g %) nova 4rvore.
T £ Avalia as caracteristicas que mais contribuiram para
g = q p
e 3 Reponderamento a melhor arvore; repondera as caracteristicas,
/&~ 3| néo aleatério considerando esta informacao; aplica heuristica de

rearranjo retira o reponderamento; aplica novamente
a heuristica.




Capitulo 4

O problema da parcimonia

pequeno para filogenia viva

Na Segao 2.1, tratamos do problema da parcimoénia pequeno para filogenia tradici-
onal. Dois algoritmos, Fitch e Sankoff, foram descritos, seguindo o roteiro proposto
em [32]. Neste capitulo, tratamos do problema da parciménia pequeno para filogenia

viva, apresentando as respectivas adaptagoes para os mesmos algoritmos.

Adaptando a Defini¢ao 2.1, tém-se a definigdo abaixo, em que S(7T") é dado pela

Equagao 2.1 (pg. 10).

Defini¢ao 4.1. Problema da Parciménia Pequeno Viva (SLPP)

Entrada: Uma drvore T em que as n — [ folhas e os | > 0 nds internos vivos sao
rotulados por uma cadeia de m estados da caracteristica.

Saida: Uma rotulagao dos vértices internos (nao vivos) de'T preservando a rotulagao

dos nds internos vivos e minimizando o escore parcimonia S(T).

Para este problema, foram construidas adaptagoes dos algoritmos Fitch e Sankoff
descritos na Secao 2.1 para SLPP. Essas adaptacoes foram apresentadas em Giiths

e colegas [24] e sdo descritas nas Segoes 4.1 e 4.2.
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4.1 Algoritmo Fitch Live

Em sua descrigao original, nao se pode utilizar o algoritmo Fitch no caso de filogenia
viva pois Fitch nao permite nés internos vivos. Desta forma, precisamos adaptar o
algoritmo para nods internos vivos. Observe que o né interno vivo é similar a uma
folha pois ja possui rotulagao e ela é fixa. Seja v um né interno vivo, como sua

rotulagao ¢ fixa, definimos possivel(v) da mesma forma como nas folhas.

O Algoritmo 4.1 apresenta o algoritmo Fitch Live, que usa a funcao rand : ¥* — X

que seleciona aleatoriamente um estado da caracteristica em um dado conjunto.

As alteracoes foram feitas nas Partes I e II do algoritmo. Na Parte I a definicao
do conjunto possivel(v) como unitario contendo apenas a rotulagao é feita nao
apenas para as folhas, mas também para os nods internos vivos. Isto é coerente
com o conceito de nd interno vivo, pois a rotulagao deste né ja esta definida e nao
pode mudar. Consequentemente, na Parte II, o cdlculo do conjunto possivel(v)
s6 acontece para os nos internos comuns. A Parte III permanece igual, pois trata
apenas de escolher um rétulo dentre os possiveis. Como o conjunto de possiveis no
caso dos nés internos vivos é unitario contendo apenas a rotulagao ja definida, esta

escolha respeita a definicao de né interno vivo.

4.2 Algoritmo Sankoff Live

Da mesma forma que o algoritmo Fitch, o algoritmo Sankoff também nao permite
nos internos vivos. Entao, propoe-se uma mudanca no algoritmo para manipular

nés internos vivos. O Algoritmo 4.2 apresenta o algoritmo Sankoff Live.

O algoritmo inicia como antes, definindo escores parcimonia nas folhas, 0 para o
estado da caracteristica rotulado e oo para os demais. Nesta etapa, ainda que

temporariamente, faz a mesma atribuicao para os nds internos vivos.

No passo seguinte, calcula os escores parcimonia para cada né interno e cada possivel
estado da caracteristica. Nos nés internos nao vivos, o calculo permanece o mesmo.
A mudanca ocorre nos nds internos vivos. E preciso considerar que o nod, assim como
as folhas, ja possui rotulagao, ou seja, o estado da caracteristica ja estd definido e

¢ impossivel rotular o mesmo com outro estado. Suponha, por exemplo, que v
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Algoritmo 4.1 Fitch Live.

Entrada: (1) Uma &arvore T' = (V, E) com root € V sendo a raiz de T, (2) um
alfabeto de k letras ¥ e (3) uma funcao label : V' — ¥ U {\} rotulando todas as
folhas e nés internos vivos por elementos de 3.

Saida: (1) Uma fungao label’ : V' — ¥ minimizando o escore parcimonia.
Parte I: Define possivel para folhas e nds internos vivos;
for Yv e V do

if label(v) # A then
possivel(v) = {label(v)}
end if
end for
Parte II: Percorre T' em pds-ordem definindo possivel para os demais nos;
for Vv € V n6 interno do
if label(v) = X then
if v tem dois filhos vie st , Vpigne then
if possivel(vjest) N possivel(Vypignt) = O then
possivel(v) = possivel(vies) U possivel(vyignt)
else
possivel(v) = possivel(Viesr) N possivel(Vyignt)
end if
end if
end if
end for
Parte III: Percorre T' em pré-ordem definindo label’;
label'(root) = rand(possivel(root))
for Vv € V do
if label(v) # X then
label’ (v) = label(v);
end if
if label(v) = A com pai vsgpe, then
if label’ (viqther) € possivel(v) then
label'(v) = label' (v sather);
else
label’ (v) = rand(possivel(v));
end if
end if
end for
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¢ nd interno vivo com estado da caracteristica t. Entdao, em v nao faz sentido
considerar a possibilidade de rotular com estados diferentes de t. Desta forma, o
escore parcimonia em v, para estados diferentes de t deve ser mantido como oo.
Entretanto, a definicao do escore parcimonia para t deve ser diferente da atribuicao
feita no caso das folhas, que foi 0. Caso fosse atribuido 0, seriam ignorados os custos
envolvidos nas trocas da subarvore cuja raiz é v. Mas o algoritmo Sankoff , dado
o n6 v e estado da caracteristica ¢, calcula o menor custo parcimonia possivel caso
escolhido t para rotular v. Como a rotulacao do né interno vivo v é t, entao usa-se

este valor pois ele manifesta o escore parcimonia da subarvore enraizada por v.

Ao final, o algoritmo rotula os nés internos conforme o menor valor obtido na raiz.
Observe que a rotulacao definida pelas linhas 27 e 28 ird preservar a rotulacao dos nos
folhas e internos vivos, pois se v é né interno vivo ou folha rotulado por ¢ e for filho
a esquerda, por exemplo, de Usgper, €ntao V(r # t).s(v,r) = oo , consequentemente

melhor (Vsaher, 7, left) = t qualquer que seja r estado da caracteristica que rotule

Ufather-

4.3 Comentarios

Neste capitulo, apresentamos solucoes polinomiais para SLPP, baseadas em simples
adaptacoes dos algoritmos originais de Fitch e Sankoff, apresentados na Secao 2.1,
e que foram propostos para SPP segundo a abordagem sugerida em [32]. Essas
adaptagoes alteram apenas a parte I do Algoritmo 4.1, incluindo a definicao do
conjunto possivel para os nos internos vivos; e as partes I e II do Algoritmo 4.2,
definindo e atualizando a funcao s(v,t) para v né interno vivo. Desta forma, o
algoritmo Fitch Live tem a mesma complexidade O(k.n) do algoritmo Fitch e o
algoritmo Sankoff Live tem a mesma complexidade O(k?.n) do algoritmo Sankoff.
Os algoritmos Fitch Live e Sankoff Live foram originalmente apresentadas por nds
em [24].

A partir de agora, todo o texto segue no tratamento do problema da parcimoénia

grande para filogenia viva.
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Algoritmo 4.2 Sankoff Live.

Entrada: (1) Uma arvore 7' = (V, E) com root € V sua raiz, (2) um alfabeto de k
letras ¥, (3) uma funcao label : V' — ¥ U {\} rotulando todas as folhas e nés
internos vivos por elementos de ¥ e (4) uma k x k matriz de custos d;; .

Saida: (1) Uma funcao label’ : V' — 3 minimizando o escore parcimonia.

Parte I: Define s(v,t) para folhas e nés internos vivos;
1: for Vv € V do

2:  if label(v) # A then

3: for Vt € ¥ do

4: s(v,t) = oo;

5: end for

6: s(v, label(v)) = 0;

7.  end if

8: end for

Parte II: Percorre T' em pés-ordem calculando s(v,t) para demais nos;

9: for Vv € V né interno com filhos vjess , Vpigne do

10:  if label(v) # A then

11: t = label(v);

12: s(v,t) = min;(s(viese, 1) + 0ir) + min(s(vpight, ) + dj1);
13: melhor(v,t,left) = i;

14: melhor(v, t,right) = j;

15:  end if

16:  if label(v) = A then

17: for Vt € ¥ do

18: s(v,t) = min;(s(viepe, 1) + 0ir) + ming(s(Vpight, ) + j¢);
19: melhor(v,t,left) = i
20: melhor(v, t,right) = j;
21: end for
22:  end if
23: end for

Parte III: Percorre T' em pré-ordem definindo label’;
24: label'(root) = i| min; s(root, 1)
25: for Vv € V do
26:  if v n6 interno com filhos Vgt , Vpigny then

27 label' (vie1) = melhor (v, label’ (v), left);
28: label' (Vyignt) = melhor(v, label'(v), right);
29:  end if

30: end for
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Capitulo 5

O problema da parcimodnia grande

para filogenia viva

Neste capitulo, definimos formalmente o Problema da Parcimonia Grande Viva e
propomos algoritmos branch-and-bound de diferentes complexidades, além de al-
gumas heuristicas. A partir do problema LPP, definido na Secao 2.2, tem-se a
adaptacao abaixo, para a definigdo do que chamamos de LLPP, em que S(T') é dado

pela Equagao 2.1 (pg. 10).

Defini¢ao 5.1. Problema da Parciménia Grande Viva (LLPP)

Instancia: Uma matriz My, «., e uma constante B € R, .

Questao: FExiste uma drvore T, completamente rotulada, com | > 0 nds internos
vivos e n — L folhas, sendo as n — 1 folhas e 0s | nos internos vivos rotulados pelas
n linhas da matriz M, tal que S(T) < B ¢

Antes de apresentarmos os algoritmos baseados em branch-and-bound e heuristicas
para o problema, vamos aqui fazer consideracoes acerca de sua complexidade, com
base no trabalho feito por Graham e Foulds [22], que provam que uma versao do
Problema de Steiner em Grafos, vista a seguir, € NP-completo. Vamos entao mostrar

que essa versao ¢ equivalente ao nosso problema LLPP.

Antes de apresentar os problemas e detalhes da prova, Graham e Foulds [22, pg.
134] fazem uma observagao bastante importante e interessante, levando-se em conta

Filogenia Viva:
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O problema € construir uma filogenia em que cada unidade taxonomica
operacional (OTU) é representada por um unico ponto. Todos os ou-
tros pontos representam unidades taxonomicas hipotéticas (HTUs), cada
uma com uma nova sequéncia distinta introduzida a fim de minimizar o
numero total de substitui¢oes de nucleotideos necessarias para conectar
o conjunto dado de taxons. Note que nao € necessdario que as OTUs se-
jam associadas apenas as pontas dos ramos ou pontos finais da filogenia,
nem que a filogenia seja bifurcada no sentido de que todos os pontos in-
teriores sao de grau trés. Isso representa uma partida do problema mais

restritivo estudado por Fitch.

Definicao 5.2. Grafo Ponderado
Um grafo ponderado é um par ordenado (G,w), no qual G = (V, E) é um grafo e w

uma funcao w: E — R.

Definicao 5.3. Problema de Steiner em Grafos (SPG - Steiner Problem in Graphs)
Seja (G,w) um grafo ponderado conexo, com G = (V,E), e X C V nao-vazio.
Encontre F C E tal que (X, F) é uma drvore chamada de Arvore de Steiner Minimal
(SMT) e X, jyepw(i, j) € minimo.

O problema de otimizacao SPG pode ser transformado no seguinte problema de
decisao SPG’.

Definigao 5.4. Problema de Steiner em Grafos - versao de decisio - (SPG’)
Instancia: um grafo ponderado conexo (G,w) com G = (V, E), um conjunto nao
vazio X CV e uma constante B € R, .

Questao: Fxiste F C E tal que:

(1) (X, F) € uma drvore de Steiner Minimal; e

(2) 22 w(i,j)<B?

(i,J)eF

Considere G = (X™, S%*), com X sendo o alfabeto (conjunto de possiveis estados da
caracteristica), Sx = {(z,y) : z,y € ¥™ Adg(z,y) = 1}, dy(z,y) é a distancia de
Hamming e {s, $2, ..., $,} 0 conjunto de pontos associados as n espécies sobre as
quais se pretende construir a filogenia. Graham e Foulds [22] restringem 3 = {0, 1},
ou seja, consideram apenas caracteristicas binarias. G desta forma construido é

também chamado o l-esqueleto do m-cubo', ou seja, G é formado por tuplas de

1O 1-esqueleto do m-cubo é o grafo formado por todos os vértices e arestas do m-cubo. Por
exemplo, o l-esqueleto do 2-cubo é um circuito com 4 vértices e 1-esqueleto do 3-cubo é o grafo
que também é conhecido como 3-cubo.
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tamanho m contendo valores 0 ou 1 e dois vértices sao adjacentes se e somente se
sua distancia de Hamming é 1. Em outras palavras, dois vértices sao adjacentes se

e somente se diferem apenas em um valor da tupla.

Graham e Foulds [22] afirmam que o problema de construir a arvore mais parcimo-
niosa é um caso especial de SPG (respectivamente SPG’) sobre G = (X, S*) no

qual X o conjunto de pontos a serem conectados, é {s1, sa, ..., Sp }

Graham e Foulds [22] denotam ¥™ por @), e definem o Problema de Steiner para

Q. 0 qual é provado ser NP-completo.

Definicao 5.5. Problema de Steiner para Q,, - SPQ (Steiner Problem for Q,,)

¢ o SPG’ em que G € o 1-esqueleto do m-cubo.

Observe que, na caracterizagao de SPQ, em nenhum momento exige-se que os pontos

a serem cobertos estejam nas folhas da arvore.

Observe também que ser 1-esqueleto implica em que todas as arestas (p;, p;) de uma
arvore que é uma possivel solugao terdo w(i, j) = 1, ou seja, distancia de Hamming

entre nos adjacentes igual a 1.
Mapeamento de LLPP ao SPQ

Provaremos que LLPP e SPQ sao equivalentes. O mapeamento de instancias é
imediato: uma instancia de LLPP é formada por uma matriz M, ., e B € R,
jd uma instancia de SPQ ¢é formada pelo grafo G = (¥™,S%), X = {s1, 2, ..., Sn}
e B € R,. Utilizaremos o mesmo valor B e, para esta prova, consideraremos a
matriz M, «,, uma matriz bindria, ou seja, ¥ = {0,1}. Em ambos os problemas
estamos utilizando distancia de Hamming. Finalmente, mapeamos cada elemento
de X = {s1, 82, ..., 8, } em uma linha de M,,«,. E importante ressaltar que em SPQ
uma possivel resposta é uma arvore que é um subgrafo de G = (£™, S*) enquanto
que em LLPP uma possivel resposta é uma arvore em que cada no é rotulado por

um valor em X™.

Teorema 5.6. Equivaléncia LLPP - SPQ)
Os problemas LLPP e SP(Q) sao equivalentes.

Demonstracao. Serda mostrado que uma resposta sim para SPQ permite construgao

de uma resposta sim para LLPP e vice-versa.
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Uma resposta sim para SPQ é uma &drvore T’ que cobre X e 1" é subgrafo de
G = (X", Sx) o l-esqueleto do m-cubo.

Como 1" é subgrafo de GG, Sx é distancia de Hamming e G é 1l-esqueleto do m-
cubo, a distancia entre nés adjacentes em 71" é sempre 1. Desta forma, o caminho

entre quaisquer dois nds p e ¢ pertencentes a 7" tem comprimento maior ou igual a

dH(p7Q>

T" é construida a partir de 7" eliminando-se todos os nés internos v tal que v € X
e grau(v) = 2. A eliminagao consiste na retirada do né v e substituigao das arestas
adjacentes por uma unica aresta ligando os ndés adjacentes a v. A Figura 5.1
apresenta um exemplo da retirada consecutiva de dois ndés no caminho entre p e

q, considerando m = 4.

.

———» (0,0,1,1)

= (0,1,0,0)

0,1,1,1)
Oo(on 1,0 |:>
@(0.1.0.0) @(0.1.00) ‘© L

Tf T” T

@ (0.01.1) @ o1 ®© _7___5’0tu|a(;éo

Figura 5.1: Transformacgao de caminho em 7" para aresta em 7" e posterior aresta
em 7T

Para quaisquer p e ¢ adjacentes em 7", o caminho entre p e g em T” tem comprimento

maior ou igual a dg(p,q) que é a distancia entre p e g em T.

Consequentemente, S(T") = > du(p,q) < >, du(pi,pj) < B.
(p.a)eT” (pip;) €T’

Como Y, du(pi,p;) < B e cada aresta, ja observamos no comego da prova, tem
(pi,ps ) ET’
distancia igual a 1, entao esta retirada de nés é efetuada, no maximo, B vezes, ou

seja, ¢ uma transformacao polinomial.

Agora geramos a drvore T a partir de 7", em que cada né p” = (p1,...,pm) em T”
gerard um né p em 7" rotulado por (py, ..., P ) (segunda transformagao na Figura 5.1).
Caso o né p” € X entao a rotulacao de p é uma das linhas de M,,,, e p é folha ou

nd interno vivo.

Entretanto, a arvore 7" pode conter né interno vivo ¢ com grau(q) = 2; ou né

interno ¢, vivo ou nao, com grau(q) > 3. Serd realizada mais uma sequéncia de
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transformacoes em 7' que nao alteram seu custo, de forma a eliminar estas situacoes

gerando uma arvore bifurcada. As transformagoes serao de dois tipos.

O primeiro tipo de transformagao elimina os nés internos vivos com grau 2. Seja q
um né interno vivo qualquer com grau(q) = 2 adjacente a p e r. E criado um novo
no interno z que ¢ ligado a p e r com a mesma rotulacao de g. O né ¢ é transformado
em folha e ligado ao né interno x. Desta forma, o caminho entre p e » mantém o
mesmo custo pois ¢ foi substituido por x com a mesma rotulagao. Além disto, a
nova aresta que liga ¢ a x tem custo zero, ou seja, esta transformagao nao altera o
custo da arvore. Podemos entao transformar todos os nds internos vivos com grau

2 em folhas mantendo o custo da drvore. A Figura 5.2 mostra esta transformagao.

Rotulagdo Rotulagio

m (p1:"':pm) _\‘—" (p1:"':pm)

T~ (9;,---,4,,) - (9;--9.)

o~ el ) »~ gl

Figura 5.2: Transformacao de ¢ né interno vivo com grau(q) = 2 em folha, preser-
vando a rotulacao e o custo de T'.

O segundo tipo de transformacao diminui o grau dos nds internos, vivos ou nao,
que tiverem grau maior que 3. Seja ¢ um né interno vivo qualquer com grau(q) =
c+2 > 3 adjacente a p, r, ry ... .. E criado um novo né interno z que ¢ ligado a ¢
e r1...x. com a mesma rotulacao de ¢. O né ¢ é ligado ao né interno z e desligado
dos nés x; ... x.. Desta forma o caminho entre p e z; (0 < i < ¢) mantém o mesmo
custo pois o nd interno que foi acrescido ao caminho tem a mesma rotulagao de q.
Entao esta transformacao nao altera o custo da arvore. Podemos entao transformar
todos os nés internos g com grau(q) = c+2 > 3 em um né interno de grau 3 e outro
né interno z com grau(z) = ¢+ 1 mantendo o custo da arvore. A Figura 5.3 mostra

esta transformacao.

Observe que o nimero maximo de nods internos que necessitem de transformacgoes
do primeiro tipo é n. Da mesma forma, o niimero maximo de aplicagoes da trans-

formacao de segundo tipo também é n.

Aplicando recursivamente ambas as transformagoes, a um custo polinomial, é pos-
sivel construir T uma arvore com o mesmo custo que 7' contendo apenas folhas e

noés internos de grau 3 e que cobre X.
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Rotulagao Rotulacdo

N (PP,

(IR, 1 SO O Kooy ) |, N,

Figura 5.3: Transformagao de ¢ né interno, vivo ou nao, com grau(q) =c+2 >3
em né q com grau(q) = 3 e n6 z com grau(z) = ¢+ 1, preservando a rotulagao e o
custo de T'.

Como T tem nés rotulando todas as linhas de M, ., € S(T%) = S(T) < B, temos

que T'x é uma resposta sim para LLPP.

Por outro lado, uma resposta sim para LLPP é uma arvore 7' com nos ro-

tulando todas as linhas de M,,,,, cujos demais nds estao rotulados em X" e
S(T)= 3 du(p.q) < B.

(p.9)€T

Caso existam p e ¢ adjacentes em 7' com a mesma rotulacao (pi,...,pm), OU seja,

du(p,q) = 0 estes serao transformados em um tnico né (py, ..., py,) na arvore 1T".

Dados p e ¢ adjacentes em T com j = dgy(p,q) > 0 rotulados por (pi,...,pm) €
(q1,---,Gm) € possivel construir uma sequéncia de nés p;, 0 < i < j, adjacentes em
T, tal que po = (p1,...sPm), Pj = (@1,---,qm) € du(pi,piv1) = 1. Esta sequéncia é
construida iniciando por py = (p1, ..., pm) € alterando, cumulativamente, em cada p;
uma caracteristica cujo estado é diferente em p e ¢. Um exemplo pode ser visto na

Figura 5.4. Como dg(p,q) = j ao final de j alteragoes serd obtido g. Esta sequéncia

é tal que: dy(p,q) = >. du(pi,pit1)-
0<i<j—1

@ ______Rotulagéo @(0,0,1 1)
D e (0,0,1,1) 00,111

. O
e 0100 ) Q110
© - @100
T T

Figura 5.4: Transformacao de aresta em T para caminho em 7"

Repetindo esta construgao para cada p e ¢ adjacentes em T', obtem-se uma arvore 7"
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que cobre X em G, o 1-esqueleto de @),,,. Observe que o ntimero de nés criados é, no

maximo, B, ou seja, a transformacao de T" em T” é polinomial. 7" construida desta
forma é tal que S(T") = >  duy(pi,p;) = . du(p,q) < B. Desta forma, T" é

(pi,p;) €T’ (p,@)€T
resposta sim para SPQ.

]

Apresentamos agora uma solucao exata utilizando uma estratégia branch-and-bound.

Posteriormente LLPP sera tratado através de heuristicas, que sao estratégias que
buscam obter solucao com escore aceitavel, sem garantia de encontrar a solucao

6tima, mas que nao tém um crescimento exponencial na quantidade de operagoes.

5.1 Branch-and-Bound

Propoe-se a utilizagao de branch-and-bound como forma de obter solugao exata para

instancias de tamanho maior do que as obtidas por solucao backtracking.

A ideia inicial é aplicar a mesma estratégia de inclusao de espécies do caso tradi-
cional, com a permissao de que as espécies possam ser inseridas em nos internos,
transformando-os em nos internos vivos. A Figura 5.5 ilustra duas possiveis inclusoes

do n6 4, sendo na primeira (Figura 5.5a) como né folha e na segunda (Figura 5.5b)

O
\Cﬂ®pbﬁ>
® ® ® D @

® @
@ ©

Figura 5.5: Duas possiveis insercoes de um no 4.

como no interno vivo.

Uma das premissas da estratégia branch-and-bound é que todas as possiveis arvores
possam ser, de alguma forma, obtidas. A simples ampliacao do branch-and-bound
original com a permissao da inclusao de espécies em nds internos, infelizmente, nao

consegue alcangar todas as arvores. A Figura 5.6 mostra uma arvore com um né
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interno vivo impossivel de ser obtida caso a ordem de inclusao de espécies seja: 0 1

2 3 4. Entao é preciso refinar esta ideia.

O.
© O
O _ &
® @

Figura 5.6: Arvore impossivel de obter via estratégia bésica estendida.

A solugao proposta é gerar todas as possiveis ordens de inclusao das espécies e

executar a estratégia anterior para cada uma delas. Esta estratégia sera chamada

de branch-and-bound estendido sendo detalhada no Algoritmo 5.1.

Em linhas gerais, o algoritmo funciona com trés lagos aninhados:

e 0 mais externo gera todas as possiveis ordens de inclusao das espécies, arma-

zenadas em um vetor de n posicoes OrdemEspecie;

o laco seguinte gera a ordem de construcao das arvores, controlando em que
aresta ou no interno cada espécie sera incluida. Esta ordem sera armazenada

em um vetor de n posicoes OrdemConstrucao;
0 mais interno executa a sequéncia até completar a arvore ou abandonar esta
construcgao:

(1) percorre a &rvore parcial numerando as arestas e nés internos;

(2) insere espécie OrdemEspecieli] na aresta OrdemConstrucao[i] ou no

né interno (tornando-o vivo) indicado por OrdemConstrucaoli] — 2(i — 1);

(3) testa se a arvore parcial pode gerar solu¢ao 6tima, caso a resposta seja

negativa interrompe o lago.

Observe que para numerar as arestas e nos internos é utilizada pés-ordem. A cada

nova espécie incluida é necessario percorrer e numerar novamente as arestas e nos

internos, o que é feito pela subrotina Percore Arvore Numerando (linha 7).

O algoritmo sempre inicia com uma arvore binaria contendo as espécies indicadas por

OrdemFEspecie|0] e OrdemFEspecie[l]. Como nao ha varia¢do neste inicio, define-se

OrdemConstrucaol0] = OrdemConstrucao[l] = 0.
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Algoritmo 5.1 Branch-and-Bound Estendido.

Entrada: (1) um conjunto de n espécies {F1, ..., E,}, (2) um conjunto de m carac-
teristicas {CY, ..., C, }.

Saida: Uma arvore 7" minimizando o escore parcimonia.

1: melhor < MaxNum; OrdemFEspecie < E1, ..., E,

2: while OrdemEspecie[0] < n {Nao testou todas Ordens de Espécies} do

3:  OrdemConstrucao < ZeraOrdemConstrucao[n]

4:  while OrdemConstrucao[l] = 0 {Nao testou todas Ordens de Construgoes}

do

5 i < 0; Continua < true

6 while Continua = true e i < n {Arvore incompleta e promissora} do
7 PercoreArvoreNumerando(T)
8
9

if OrdemConstrucaoli] < 2(i — 1) {Vai ligar em Aresta} then
T < EspetaNaAresta(T,OrdemEspecie[i|, OrdemConstrucaoli))
10: else

11: T < PromoLive(T, OrdemConstrucaoli| —2(i— 1), Ordem Especieli])
12: end if

13: Continua < TestaParcimonia(T, melhor) {T é promissora?}

14: 1—1+1

15: end while

16: if i = n e Parcimonia(T) < melhor {Saiu pois completou T} then

17: melhor < Parcimonia(T)

18: melhor Arvore < T

19: end if

20: OrdemConstrucao < GeraProxOrdemConstrucao(OrdemConstrucao, i)

21:  end while
22:  OrdemFEspecie < GeraProximaOrdemEspecie(OrdemEspecie)
23: end while
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O branch é garantido na execucao da funcao GeraProxOrdemConstrucao, que
recebe i como parametro, indicando em que posicao a construcao da arvore pa-
rou. Esta fungao executa um backtracking que carrega em OrdemConstrucao a
préoxima arvore a ser construida no nivel em que ela estd, dispensando a analise das
arvores geradas a partir da atual. Caso o nivel atual tenha esgotado as possibi-
lidades, a funcao carrega a proxima arvore no nivel acima. Repete isto até gerar

OrdemConstrucao[l] = 1 o que indica condi¢ao de término.

Vamos apresentar um exemplo para ilustrar o funcionamento dos vetores
OrdemConstrucao e OrdemEspecie. Considere a ordem de inclusao das espécies
01234. A Figura 5.7 apresenta as arvores resultantes da aplicacao das ordens
de construgao 0 0 1 0 5 (Figura 5.7a) e 0 0 1 2 3 (Figura 5.7b). As arestas estao
rotuladas conforme a numeracao atribuida pelo algoritmo e as setas indicam qual

espécie serd inserida em qual aresta.

Inicializa arvore
(ordem de construcao 0 0)

g 4

Figura 5.7: Arvore geradas pelas ordens de construcao 001 05e00 1 2 3.

De forma a contemplar a inclusao de espécies como néds internos vivos é permitido
que, em uma posicao ¢ > 2, a ordem de construcao tenha valores maiores do
que a quantidade de arestas na &rvore parcial, ou seja, OrdemConstrucaoli| >
2(i — 1). Neste caso, vai falhar no teste do if da linha 8 e executar a linha 11,
colocando a espécie indicada por Ordem Especie[i] no né interno indicado pelo valor

OrdemConstrucaoli] —2(i—1). Entretanto, faz-se necessario controlar a quantidade
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de nés internos vivos da arvore parcial para evitar tentar ligar nés em arestas ou

noés internos inexistentes. Isto é feito na funcao GeraProxOrdemConstrucao.

Agora veremos dois exemplos em que serao gerados nds internos vivos. Considerando
a ordem de inclusao das espécies 0 1 2 3 4, a Figura 5.8 apresenta as arvores
resultantes da aplicacao das ordens de construcao 00152 e 00 12 6. Na segunda,

a ultima espécie é inserida no né raiz (numerado como 0).

Inicializa arvore
(ordem de construcéo 0 0)

) 4

2—aresta 1

3
4—aresta 2 Odb/,\‘d‘

(a) (b)

Figura 5.8: Arvore geradas pelas ordens de construcao 00152e00 1 2 6.

Outro exemplo da construgao de arvores é mostrado na Figura 5.9. Considerando
uma ordem de inclusao das espécies 0 1 2 3 e uma ordem de construcao parcialmente
executada 0 0 1, as préximas arvores parciais a serem construidas e testadas pela
inclusao de folhas (opgoes 0, 1, 2 e 3) s@o vistas na Figura 5.9(a) e as com inclusao

de nds internos vivos (opgoes 4 e 5) na Figura 5.9(b).

Um exemplo de aplicacao do branch-and-bound estendido é apresentado na Fi-

gura 5.10. Para a matriz M o algoritmo retorna a arvore apresentada na figura.

Observe que uma arvore mais parcimoniosa obtida pelo branch-and-bound estendido
pode ser exatamente a mesma, como neste caso, da obtida pelo branch-and-bound
tradicional apresentada na Secao 2.2 ou pelo menos ter o mesmo escore. Se desejar

obter a arvore mais parcimoniosa com ¢ > 0 nds internos vivos, basta alterar a
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Figura 5.9: Arvores parciais obtidas a partir da ordem de construcao parcialmente
executada 0 0 1 gerando folhas (a) ou nés internos vivos (b).

Caracteristicas

Espécies 1 2 T —
0 A A A AT @
1 T T - AT 73 TT
2 C G AC /"Q" —
3 A C P - - .
2 G A @ CT ™~ AA @
S c T CT CG GA AA

Figura 5.10: Matriz M e arvore obtida pelo branch-and-bound estendido com escore
parcimonia igual a 6.

funcao GeraProxOrdemConstrucao para que gere apenas construgoes que tenham

7 nds internos vivos.

A Figura 5.11 mostra a arvore com escore parcimonia minimo para a matriz M

obtida pela aplicacao deste branch-and-bound com ¢ > 0 nds internos vivos.

Para provar que todas as arvores com [ > 0 nés internos vivos podem ser geradas no
branch-and-bound estendido, considere T" uma &arvore qualquer com [ nés internos
vivos. Como o branch-and-bound estendido inclui toda a geragao de arvores do
branch-and-bound tradicional, se [ = 0 é garantido que T serd gerada. Se [ > 0

basta considerar uma ordem de espécies em que as [ espécies que aparecem como
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QA CG Q
GA @

C AA

]

Figura 5.11: Arvore com 7 > 0 nés internos vivos e escore parcimonia minimo igual
a 6.

internos vivos em T sejam as ultimas na ordem de inclusao. Todas as ordens de
construcao sao analisadas, em particular todas as que geram uma arvore parcial T”
igual a T" sem considerar os nos internos vivos. Dentre estas, serd analisada a que
promove as [ ultimas espécies em nos internos vivos exatamente da maneira que

estao dispostos em T

5.2 Branch-and-Bound otimizado

O branch-and-bound estendido, apresentado por nés em [25], resolve LLPP al-
cancando todas as arvores no espaco de busca, porém apresenta uma complexidade
de tempo elevada. Nesta secao sera apresentado um outro branch-and-bound que
nao necessita gerar todas as possiveis ordens de insercao das espécies, diminuindo
consideravelmente a complexidade de tempo. Este é chamado de branch-and-bound

otimizado.

Para utilizar apenas uma ordem de insercao das espécies e, mesmo assim, alcancar
todas as possiveis arvores contendo nds internos vivos, sera necessario flexibilizar
a construcao das arvores, permitindo temporariamente a existéncia de nés internos
vivos com grau 2. Este tipo de né é chamado de no interno vivo perneta, que é
um no interno vivo que possui apenas um filho. Estes nds serao utilizados de forma
provisoria na construcao de arvores, exigindo que, antes de concluir a inser¢ao de
todas as espécies, o outro filho seja gerado transformando o né interno vivo perneta

em um né interno vivo.

Inicialmente serao definidas as operacoes utilizadas na construcao das arvores.

Em seguida mostraremos que estas operacoes permitem a construcao de todas as



66 O problema da parcimonia grande para filogenia viva

possiveis filogenias vivas. Finalmente, mostramos que a construcao de arvores utili-

zada neste branch-and-bound nao repete arvores.

Considerando a definicao de LLPP, dado um conjunto de espécies S =
{E1, Es, ..., E,} a resposta é um arvore bindria enraizada que minimize o custo.
Desta forma, para construcao das arvores, inicia-se com uma arvore contendo ape-

nas o no raiz, seguido-se operacoes de insercao de cada uma das espécies.

Por um abuso de notagao, dadas uma espécie F; e uma filogenia viva T, E; em T
serd referido como sendo o né em 1" que esta associado a espécie F;. Para simplificar
a notagao, proporcionando maior clareza na escrita, dados dois vértices adjacentes

X e Y iremos denotar por XY a aresta que os liga.

As operacoes de insercao recebem uma filogenia viva T, contendo as espécies
E1, Es, ..., E; 4 (i > 0), uma espécie E; a ser incluida e algum argumento que indique
a localizacao em T' onde sera processada a inclusao e retornam uma filogenia viva

T’ contendo as espécies Ey, E, ..., E;.

As duas primeiras operagoes de insergao (tipo 0 e 1) sdo as utilizadas no branch-
and-bound apresentado em Felsenstein [13] o qual resolve filogenia tradicional. A
operagao tipo 2 foi acrescentada as duas anteriores em [25] para permitir a construcao

de filogenia viva. As tltimas trés lidam com nés interno vivo perneta.

As operagoes sao as seguintes:

e tipo 0, denotada por OO0g, (T): liga E; como filho da raiz conforme Figura 5.12;

O O

.

o
E

£ =52

Figura 5.12: Operagoes tipo 0.

e tipo 1, denotada por Olg, xy(T): liga E; na aresta XY dada, criando um
novo noé interno Z, eliminando a aresta XY e inserindo as arestas XZ, ZY e

Z E; conforme Figura 5.13;
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Figura 5.13: Operagoes tipo 1.

e tipo 2, denotada por O2g, x(7T'): dado um né interno X insere E; no lugar de

X transformando este né em né interno vivo conforme Figura 5.14.

A A
AA AN

Figura 5.14: Operacoes tipo 2.

e tipo 3, denotada por O3g, g,(T): dado um né interno vivo perneta £ liga
E; como o outro filho de Ej, criando a aresta E;E; transformando £ em né

interno vivo conforme Figura 5.15;

AL A
A NE

Figura 5.15: Operagoes tipo 3.

e tipo 4, denotada por O4g, xy(T): dada uma aresta XY liga E; na aresta como

no interno vivo perneta, criando as arestas X F; e F;Y conforme Figura 5.16;

e tipo 5, denotada por O5g, g, (T): dada uma folha Ej; liga E; como filho desta
folha, criando a aresta E;F; e transformando F; em né interno vivo perneta

conforme Figura 5.17;
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Figura 5.16: Operacoes tipo 4.

AL A

QE
i E, !

Figura 5.17: Operacoes tipo 5.

Todas estas operacoes devem respeitar a imposicao de que a arvore produzida T’
possua todos os nés com grau no maximo 3 e que operagoes tipo 0 sejam aplicadas,

no maximo, duas vezes.

E necessario provar que o conjunto de operacoes proposto, respeitando as restrigoes

acima, permite gerar todas as possiveis filogenias vivas. Isto é feito no Teorema 5.7.

Teorema 5.7. Cobertura BB Otimizado

Dado um conjunto de espécies S = {E1, Es, ..., E,}, € possivel obter qualquer filoge-
nia viva sobre S a partir de uma drvore inicial T; contendo apenas o no raiz através
da aplicacao de operacoes de tipo 0, 1, 2, 3, 4 e 5 sobre S observando a ordem de

wsercao Ei, Es, ..., E,.

Demonstragao. A prova serd por indugao sobre |.S].

Base: caso |S| = 2 apenas uma &rvore é possivel (Figura 5.18), cuja construgao é
obtida por OO0g,(O0g, (T7)).

Figura 5.18: Possivel arvore para |S| = 2.
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Apesar de nao ser necessario, pode ser visto que caso |S| = 3 existem 6 possiveis

arvores, com as seguintes construcoes:

O0g, (O1p, Raize, (O0g, (T7))) (Figura 5.19a)
O1g, Raizp, (O0g, (O0g, (T7))) (Figura 5.19b)
O1g, Raizp, (008, (O0g, (T7))) (Figura 5.19¢)
025, Raiz(00g,(00g, (17))) (Figura 5.20a)
O0g,(0O2E, R4i-(00g, (T7))) (Figura 5.20b)
O0g, (O0g, (028, Rru-(T7))) (Figura 5.20c)

E. E, E. E E, E
(a) (b} ©)

Figura 5.19: Possiveis drvores sem nés internos vivos para |S| = 3.
E, E, E, E,E, E,

Figura 5.20: Possiveis drvores com nés internos vivos para |S| = 3.

Passo da Inducao: Como hipétese de indugao supoe-se, dado S" = {Ey, Es, ..., E, },
que é possivel, usando as operagoes, gerar todas as filogenias vivas obedecendo a

ordem de insercao Ei, Es, ..., E,.

E necessario provar, usando a hipdtese de inducao, que é possivel gerar todas as
filogenias vivas para S = {Ey, Es, ..., E,,, E,, 11} usando as operagoes e obedecendo a

ordem de inser¢ao Ey, Fs, ..., By, E, 1.

Seja T" uma filogenia viva qualquer sobre S, serda provado que é possivel obter T

usando as operagoes e obedecendo a ordem de insercao Ey, Fa, ..., By, Fpiq.

Considerando a posicao de E,,; em 1" tem-se dois casos: F, 1 é nd interno vivo ou

E, .1 nao é né interno vivo.

Caso E,, 1 for interno vivo, considere 7" a arvore obtida a partir de T" transformando
o né interno vivo F,;; em um né interno X. Pela hipétese de indugao, 7" pode

ser obtida a partir de S’ usando as operagoes e obedecendo a ordem de insercao
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Ei, E,, ...,E,. T" e T possuem a mesma topologia e diferem unicamente no né

interno vivo E, 1.

Entao T = OQEn+1,X(T/)-

Caso E,+1 nao for interno vivo entao sera folha. A Figura 5.21 mostra as possibili-
P © \ EZ [@)

o ARe A ELATE

E E

dades para E,, .

A AZ

Figura 5.21: Caso em que E,; é folha.

Considerando P o pai de E,;; agora analisa-se cada um dos 4 casos:
Caso a: P é no interno e nao é raiz (Figura 5.21a).

Sejam Paip o pai de P e Filhop o outro filho de P. Considere T” a arvore obtida
a partir de T retirando os nés P e F,.; e ligando diretamente Paip e Filhop.
Pela hipétese de inducao T” pode ser obtida a partir de S’ usando as operacoes e

obedecendo a ordem de insercao E, Fs, ..., E,.
Entéo T = OlEn+1,PaipFilh0p (T/)

Caso b: P é né interno vivo e nao ¢ raiz (Figura 5.21b), seja E, (1 < z < n) a

espécie associada a P.

Sejam Paip o pai de P e Filhop o outro filho de P. Considere 1" a arvore obtida

a partir de T transformando o n6 P em né interno e o n6 E,,; em né F,.

Como a espécie F,, ;1 foi retirada, é possivel aplicar a hipétese de indugao, obtendo 7’

a partir de S’ usando as operacgoes e obedecendo a ordem de insercao Ey, Es, ..., E,.

Dependendo de como foi a insercao de E, em T" serao feitas as alteracoes para obter
T. Serao consideradas cada uma das operacoes para possivel insercao de E,, sempre

lembrando que o pai de E, em T’ é né interno:

e tipo 0: como o pai de E, nao é raiz ao final da construgao de 7", entao deve
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ser um outro né interno ny que foi gerado na inclusao Ey (z < k < n) em
uma operagdo Olg, g, (IT") em que T" contém FEi, Es, ..., E;_; e X é pai
de n;. Neste caso, T* é gerada usando as mesmas operacoes que geram 1"
apenas substituindo Olg, xg, (T") por O5g, g, (T"), tornando E, né interno
vivo perneta em T%. A Figura 5.22 ressalta a diferenca que esta alteracao
produz. Observe que as operacoes subsequentes podem transformar o ramo

criado pela insercao de Fj em uma subarvore.

b Q /O\\
/ A...po e ";.OE ]
A Taz A TA
T T*

Figura 5.22: Diferenca entre as drvores 7" e T*.

Desta forma, T* é uma &rvore obtida a partir de S’ usando as operacoes e
obedecendo a ordem de insercao Ei, Fs, ..., E,. Observe que T™* possui um no
(™).

interno vivo perneta E.. Entao T'= O3, , , k.

e tipo 1: neste caso, £, foi inserida em uma operagao Olg, xy(T") em que 7"

contém E1, Es, ..., E._;. Esta operacao cria um né interno n,, em 7",

Caso, ao final da construcao de T”, n,, ainda seja pai de E, basta substituir
Olg, xy(T") por O4p, xy(T") gerando, ao final, uma arvore 7% com um né
interno vivo perneta F,. A Figura 5.23 ressalta a diferenga que esta alteracao

produz.

Figura 5.23: Diferenca entre as drvores 7" e T*.

Por outro lado, se ao final da construgao de 7”, o pai de E, for um outro né
interno ny que foi gerado na inclusdo Ej (2 < k < n), entdo Ej foi inserida

em uma operagdo Olg, xpg. (T") na qual 7" contém Ey, Fs, ..., Ey_1 e X é pai
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de ny. Neste caso, T* é gerada usando as mesmas operacoes que geram 717,
apenas substituindo Olg, xg, (T") por O5g, g, (1"), tornando E, né interno
vivo perneta em 7. A Figura 5.24 ressalta a diferenga que esta alteracao
produz. Observe que as operacoes subsequentes podem transformar o ramo

criado pela inser¢cao de Ej em uma subarvore.

A A
A A
A ae AARE

Figura 5.24: Diferenca entre as drvores 7" e T*.

Em ambas as situagoes T* é uma arvore obtida a partir de S’ usando as
operacoes e obedecendo a ordem de insercao Ei, Fs, ..., E,. Observe que T*

possui um né interno vivo perneta E,. Entao T'= O3, ,, 5. (T7).
tipo 2: esta opc¢ao é impossivel pois E, é folha.

tipo 3: como o pai de F, em T’ é né interno e a operacao tipo 3 insere E,
como filho de né interno vivo entao deve haver outra operacao subsequente

tipo 1 que insira um no interno como pai de F,.

Ou seja, dk > z tal que a operagao de insercao de Ej gera P né interno pai

de E, e é do tipo Olpg, xp. (T") em que T” contém Ey, Es, ..., Ej_;.

Neste caso, T* é gerada usando as mesmas operagoes que geram 1"’ apenas
substituindo Olg, xg. (T") por O5g, g.(1"), tornando E, né interno vivo per-
neta em 7. Também neste caso, a Figura 5.24 ressalta a diferenca que
esta alteracao produz. T™ possui um né interno vivo perneta E,. Entao
T =03g,,,6(T%).

tipo 4: esta opcgao é impossivel pois E, é folha.

tipo 5: da mesma forma que no caso tipo 3, 3k > z tal que a operacao de
insergao de Ej gera P, né interno pai de E,, e é do tipo Olg, xg. (T") em que
T" contém El, EQ, ceey Ekz—l-
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Novamente, substituindo esta operacao por Obg, g, (1"), obtém-se T que
obedece a ordem de insercao E1, Es, ..., F, e tem um no interno vivo perneta
E.. Entao T'= O3, g (T%).

Caso ¢: P é raiz nao viva (Figura 5.21c¢).

Seja T" a subarvore obtida do outro filho da raiz de T'. T" é arvore filogenética sobre
S’ e, pela hipdtese da inducao, pode ser obtida a partir de S” usando as operacoes

e obedecendo a ordem de insercao Ei, Es, ..., E,,.

Sejam Ry a raiz de 7" e j > 2, tal que Ej ¢é inserida por O0g,(T"), sendo esta a

segunda operacao de tipo 0 na construcao de 7" e T contém Ey, Es, ..., Ej_;.

T ¢ obtida da seguinte maneira: substituindo O0g, (1) por Olg, r,x(1") em que
X é o outro filho da raiz Ry na arvore em construgao 7", esta operagao gera o né
interno n;; alterando as operacoes de insercao de Ey, k > j, onde RrY for argumento

por n;Y, qualquer que seja Y né de 7"

A Figura 5.25 apresenta a estratégia de construcao de T™.

Rt O Rt R1
E
n+1
T*
(a) (b) (c)

Figura 5.25: Transformacao de T" em arvore T’ que permite aplicacao da hipotese
de inducao, e posterior obtencao de T™.

Desta forma T* é arvore obtida usando as operacoes e obedecendo a ordem de
insercao Fh, Es, ..., E,. Observe que T* tem apenas um filho na raiz. Entao T =
O0g, ., (T™%).

Caso d: P é raiz viva (Figura 5.21d), seja E, (1 < z < n) a espécie associada a P.

T’ é obtida a partir de T substituindo os nés raiz e E,.; por né interno comum e

E.. A Figura 5.26 ilustra as arvores.

Por hipétese de indugao, 7" pode ser obtida a partir de {Ey, Es, ..., E, } usando as

operacoes e obedecendo a ordem de insercao Ey, Fs, ..., F),.
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e} 0
E E
n+1 z
T T
(a) (b)

Figura 5.26: Transformacao de T em arvore T que permite aplicacao da hipdtese
de indugao.

T* é construida alterando a operacao de tipo 0, que insere F, na construcao de 77,
por operacao de tipo 2 no né raiz, promovendo ele a né interno vivo. Observe que
(7).

T* tem apenas um filho na raiz. Entao T'= OO, _,

Em todos os casos, é possivel construir T sobre S = {Ey, Es, ..., E,,, E,, 11} usando
as operacoes e obedecendo a ordem de insercao Ey, Es, ..., B, E, 1. Isto conclui o

passo da inducgao e completa a prova.

[]

Em seguida é apresentado o algoritmo branch-and-bound otimizado. O algoritmo
constréi T obedecendo a ordem de insergao das espécies { Ey, E, ..., E, } e uma ordem
de construcao, que indica a operacao e local de insercao de cada espécie. Funciona
baseado em dois lacos: o mais externo vai alternando e testando todas as ordens de
construgao; o mais interno constréi a arvore baseado na ordem de construcao em

analise.

A cada passo, no lago de construcao da arvore: sao recontados os nos e arestas;
verificado o valor de OrdConstrucaoli], que indica o tipo de operacao e o local (aresta
ou nd) onde serd executada a insercao; é chamada a fungao TestaParcimonia que
calcula o escore parcimonia da arvore em construcao e verifica se esta pode gerar
arvore com escore menor que a melhor. Se a arvore for promissora entao continua
o processo de construcao; caso contrario sai do laco. Se a construcao da arvore

terminou, também sai do laco.

Quando o algoritmo sai do lago de construgao porque a construcao da arvore termi-
nou, testamos se um novo melhor escore parcimonia foi encontrado, caso afirmativo

atualizamos o melhor escore e guardamos a melhor arvore.

Em seguida, é executada a funcao GeraProxrOrdemConstrucao que calcula a
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préoxima ordem de construcao. Observe que esta funcao é responsavel pelo con-
trole da busca executada pelo branch-and-bound. Este controle é feito através do
parametro ¢ que indica em que posicao deve ser tomado um caminho alternativo,
caso a construgao da arvore a partir da espécie F; nao seja mais promissora, ou sim-
plesmente solicitando outra alternativa quando a construgao tiver sido completada
(1 = n). Esta fungdo também deve levar em conta o nimero de nds internos vivos
e internos vivos pernetas na ordem de construcao, de forma a nao permitir que a
arvore completa tenha né interno vivo perneta e nem propor operacoes invalidas na

construcao.



76

O problema da parcimonia grande para filogenia viva

Algoritmo 5.2 Branch-and-Bound Otimizado.

Entrada: (1) um conjunto de n espécies {E1, Es, ..., E,}, (2) um conjunto de m

caracteristicas {C1, Cs, ..., Cp, }.

Saida: (1) Uma arvore 7" minimizando o escore parcimonia.

1:

W W N N N NN N NN NN =R s s

32:

melhor «<— MaxNum;OrdEsp < Ei, Es, ..., E,

T < ArvorecomRaiz

OrdConstrucao <— —1—10...0

while OrdConstrucaol0] < 2 do {Nao testou todas Construgoes}

1 < 0; Continua < true
while Continua = true e i <n do {Arvore incompleta e promissora}
PercoreArvoreNumerando(T)
if OrdConstrucaoli] = —1 then {Vai ligar como filho de Raiz}
T < EspetaNaRaiz(T,OrdEspli])
else
if OrdConstrucaoli| < 2(i — 1) then {Vai ligar em Aresta}
T < EspetaNaAresta(T,OrdFEspli], OrdConstrucaoli))
else
if OrdConstrucaoli] < 3(i — 1) then {Vai promover vivo}
T < PromoLive(T, OrdEspli], OrdConstrucaoli] — 2(i — 1))
else
if OrdConstrucaoli] < 6(i — 1) then {Vai gerar perneta}
T <+ GeraOneLeg(T, OrdEspli], OrdConstrucaoli| — 3(i — 1))
else {Vai completar perneta}
T < CompletaOneLeg(T, OrdEspli], OrdConstrucaoli]—6(i—1))
end if
end if
end if
end if
Continua < TestaParcimonia(T, melhor) {T é promissora?}
t<i+1
end while
if i = n e Parcimonia(T) < melhor then {Saiu pois completou T}
melhor <— Parcimonia(T)
melhor Arvore < T
end if

OrdConstrucao < GeraProxOrdemConstrucao(OrdConstrucao, i)

33: end while
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Tratando agora sobre complexidade, o branch-and-bound otimizado é melhor que o
branch-and-bound estendido, pois dispensa a necessidade de testar varias ordens de

insercao de espécies.

Conforme Hendy e Penny [27], a complexidade do branch-and-bound tradicional
para n espécies e m caracteristicas é O(mn"). No branch-and-bound estendido hé a
necessidade de gerar todas as permutagoes de espécies o que agrega o fator O(n!),

resultando em complexidade O(n!mn™).

O branch-and-bound otimizado substitui esta necessidade de testar todas as per-
mutacoes por um aumento no numero de possiveis arvores geradas em cada inclusao,
permitindo nds internos vivos pernetas e nés internos vivos. Este aumento agrega
fator O(n) a complexidade do branch-and-bound tradicional, resultando numa com-
plexidade total de O(nmn™).

Em [25], dois exemplos, um com 8 espécies e 10 caracteristicas e outro com 9
espécies e 10 caracteristicas, foram resolvidos pelo branch-and-bound estendido em
aproximadamente 54 minutos e 20 horas, respectivamente, em um Intel Core 15-4590
CPU 3.30GHz com 4GB de memoria. Utilizando o branch-and-bound otimizado, os

mesmos exemplos foram resolvidos em 6 segundos e 1 minuto, respectivamente.

5.3 Heuristicas

Apesar do branch-and-bound otimizado melhorar o desempenho em relagao ao
branch-and-bound estendido, ainda apresenta complexidade exponencial, tornando
impraticavel seu uso para exemplos com mais de 12 espécies. Entao é necessario o
desenvolvimento de heuristicas. Propoe-se uma heuristica de construcao e duas de

rearranjo, a partir das heuristicas descritas, respectivamente, nas Secoes 3.1 e 3.2.
Heuristica de Construgao: Adigao Sequencial Live.

Esta heuristica foi apresentada em [26] juntamente com o branch-and-bound otimi-
zado. Neste caso, vamos acrescentar a Adicao Sequencial tradicional, a possibili-
dade de insercao da espécie em um né interno, produzindo um né interno vivo. A
Figura 5.27 apresenta as possiveis insercoes da espécie 3, sendo que as duas possibi-

lidades a esquerda produziriam né interno vivo.



78 O problema da parcimonia grande para filogenia viva

Figura 5.27: Possiveis insercoes da espécie 3.

A motivacao para a proposta desta heuristica, adaptada da heuristica Adicao Se-

quencial tradicional, é a sua ampla utilizacao e baixa complexidade.
Heuristica de Rearranjo 1: NNI Live.

Para NNI Live, acrescentamos ao NNI tradicional a possibilidade de, caso uma
das subarvores restantes apds a retirada das 5 arestas seja apenas um né folha,
transformar este né folha em um nd interno vivo contraindo os nés internos da
aresta selecionada. Esta operacao é chamada promocdo. A Figura 5.28 mostra a

promocao do n6é D a né interno vivo.

Observe que a promoc¢ao nao pode ser realizada se um dos nés da aresta selecionada

for né interno vivo, pois neste caso nao é possivel fazer a contracao dos nés internos.

A}@@;ﬁjj& = ZS\@&
I

Figura 5.28: Aplicacao da heuristica com promog¢ao do né D a né interno vivo.

Nesta heuristica, assim como na seguinte, serao guardadas vérias arvores com melhor
escore. Quando esgotada a busca de melhoria por parte de uma destas arvores, a
heuristica continua a busca utilizando outra arvore dentre as guardadas, até esgotar-

se o niumero de repeticoes ou todas as arvores guardadas terem sido pesquisadas.
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A motivagao para proposta desta heuristica é que, no caso tradicional, a mesma é

utilizada encontrar étimos locais.
Heuristica de Rearranjo 2: TBR Live.

Aqui vamos modificar a TBR tradicional, permitindo que a reconexao também possa
ocorrer em né folha. Dada T’ a subarvore que serd desconectada para TBR, a
heuristica escolhe Y como né de ligagao, na arvore restante (o que sobrou apds a
retirada de T"). Y serd o ponto de reconexao entre as subarvores, tornando-se né

interno vivo.

Para exemplificar, considere a drvore na Figura 5.29, a aresta a ser retirada é a mais
espessa. Na Figura 5.30 esta o resultado da bissecao, supondo que o né 3 seja o néd
com menor somatério de distancias Hamming para os nos folha de 7. A Figura 5.31

mostra o resultado da reconexao, tendo o né 3 como né interno vivo.

([OF
O\%@%
o ® ® O
© & © QO
® ®

Figura 5.29: Arvore a ser aplicado TBR Live na aresta mais espessa.

O
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Figura 5.30: Resultado da bissecao sobre a arvore da Figura 5.29.

Propomos esta heuristica para tentar escapar de étimos locais. Ainda, sdo propostas

duas variagoes como forma de otimizar seu desempenho.

A primeira é, apds a bissegao, identificar a aresta “ponto fraco” da arvore (aresta
que agrega maior valor ao escore parcimonia) e fazer a reconexao nesta aresta.

A hipdtese é que esta aresta ponto fraco, pelo fato de ser a que mais agrega ao
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Figura 5.31: Reconexao da arvore 7" da Figura 5.30 no né 3.

escore, serd o local onde a reconexao da subarvore fard o menor acréscimo no escore,
consequentemente gerando a arvore de menor escore nesta iteragao. Esta variagao

é chamada aresta ponto fraco.

A segunda variacao consiste em, antes de realizar a bissecao, calcular em cada
nod interno ou interno vivo uma taxa de ajuste. Esta taxa de ajuste considera a
subarvore cuja raiz é o no, e é dada pela razao entre o escore parcimonia da subarvore
e a quantidade de espécies nela. A hipdtese é de que subarvores com taxas mais
baixas estejam melhor ajustadas e nao devem ser alteradas. Desta forma, escolhe-se
a aresta de corte de forma a isolar a subarvore com menor taxa. Esta variacao é

chamada subdrvore forte.

5.4 Comentarios

Neste capitulo, foi definido o problema LLPP, apresentado por nds em [25], além
de consideracoes acerca de sua complexidade. Também foram criadas duas versoes
de algoritmos branch-and-bound que resolvem LLPP com complexidades diferentes,
embora nenhum deles deixe de ter complexidade exponencial. O primeiro também
foi apresentado em [25], enquanto que o segundo algoritmo, chamado branch-and-

bound otimizado, foi publicado em [26].

Seguimos entao com a busca por solugoes heuristicas, sendo propostas uma heuristica
construtiva e duas de rearranjo. A heuristica construtiva também foi publicada
m [26]. Ao final deste trabalho, nos préximos capitulos, serdo apresentados resul-
tados de testes comparativos entre o branch-and-bound otimizado e as heuristicas

propostas.



Capitulo 6

Parcimonia grande para filogenia
viva com informacao sobre os nos

internos vivos

O problema geral (LLPP) permite a presenga, ou nao, de um nimero qualquer de
nos internos vivos na arvore solucao. LLPP é entao dividido, neste capitulo, em dois
problemas: o caso em que existem [ > 0 nds internos vivos, desconhecidos previa-
mente, chamado de LLPP-[, é tratado na Secao 6.1; ja o caso em que existem [ > 0
nos internos vivos conhecidos previamente, chamado de LLPP-I-def, é abordado na
Secao 6.2.

6.1 Nos internos vivos quaisquer

Adaptando a Defini¢ao 5.1, temos a defini¢ao abaixo.

Definigao 6.1. Problema da Parcimonia Grande Viva l-indefinido (LLPP-1)
Instancia: Uma matriz My, wm, um inteiro [ > 0 e uma constante B € R .
Questao: FExiste uma drvore T, completamente rotulada, com | nds internos vivos e

n — [ folhas, sendo as n — 1 folhas e os | nds internos vivos rotulados pelas n linhas
da matriz M, tal que S(T) < B ¢

Diferentemente de LLPP, para LLPP-[ é possivel obter uma férmula que calcule a

81
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quantidade de possiveis arvores. Inicialmente separa-se os [ nés internos vivos. Para
um conjunto de n objetos, a quantidade de possiveis subconjuntos de [ objetos é
dada pela quantidade de combinagoes simples de n elementos tomados [ a [, dada

pela Férmula 6.1

n!
Cl' = l'(n——l)' (6.1)

Fixos os [ nés internos vivos, calcula-se quantas possiveis arvores com n — [ folhas

podem ser construidas. Conforme Felsenstein [13] existem (2(n — [) — 3)!! drvores

com n — [ folhas, cada uma com (n — [) — 1 nds internos.

Definidas a topologia e as folhas da arvore sé resta calcular as possiveis distribuigoes
dos [ nos internos vivos. Neste caso, a ordem dos elementos importa e o calculo sera
de arranjos simples considerando a quantidade de nods internos. Precisa-se calcular
a quantidade de arranjos simples de (n —[) — 1 elementos tomados [ a [, dada pela

Formula 6.2.

Al(n—l)—l o ((n=D-1)8 (n—1-1)

T (n=0—-1=0! (n—20—1) (6.2)

Entao o total de possiveis filogenias vivas com n objetos e [ nds internos vivos é

dado pela Férmula 6.3.

n! gln—1-1!  (2(n—1) = 3)!nl

T = 200 =0 = 3 T T e — 9l = Dl = 1)

n l!(n——l)!( (6.3)

NP-completude
Vamos mostrar que LLPP-[ é NP-completo reduzindo o problema LPP a ele. Antes
porém observam-se dois lemas:

Lema 6.2. Sejam uma arvore T qualquer, uma folha v de T e T' obtida de T pela

retirada de v e do nd interno adjacente a v. Temos S(T") < S(T).

Lema 6.3. Sejam uma drvore T qualquer, v né interno vivo em T e T" obtida de T

pela transformagao do nd interno vivo v em um né interno. Temos S(T") < S(T).



6.1 Nos internos vivos quaisquer 83

A prova destes lemas ¢é imediata a partir das defini¢bes de S(T") (Equagao 2.1 na pg.
10), do problema Parcimonia Pequeno Viva (SLPP Definicao 4.1) e pela solucao de
SLPP (Algoritmo 4.2).

Teorema 6.4. LLPP-l é NP-completo.

Demonstragao. Inicialmente observa-se que a solucao polinomial obtida para SLPP
garante que uma instancia qualquer (M’,l, B) de LLPP-I seja verificada em tempo

polinomial, ou seja, LLPP-[ estd em NP.

Para completar a prova, um problema NP-completo precisa ser reduzido a LLPP-[.
Faremos isso reduzindo LPP a LLPP-I.

Seja (M, B) uma instancia de LPP, em que M é uma matriz n x me B € R,.

Seja 0, uma linha qualquer de M, obtém-se M’ a partir de M duplicando todas as
linhas e acrescentando a linha o, com estados iguais aos de o,, ou seja, M’ é obtida
de M triplicando o, e duplicando as demais linhas. E importante observar que esta

reducao ¢ polinomial.
Seja (M’',1, B) a instancia de LLPP-I.

E necessério provar que a redugao é valida. Prova-se que uma resposta sim a (M, B)
em LPP implica em uma resposta sim a (M’, 1, B) em LLPP-I e que uma resposta
sima (M',1, B) em LLPP-l implica em uma resposta sim a (M, B) em LPP.

Se a resposta a (M, B) em LPP é sim entao existe drvore T satisfazendo (M, B) em
LPP. Obtem-se T a partir de T duplicando todos os nés folha, ou seja, para cada
v folha substitui-se v por u né interno com filhos vl e v2 com a mesma rotulagao
de v. Finalmente transforma-se o n6 interno criado pela duplicacao do no relativo a
0, em no interno vivo rotulado por o,. A Figura 6.1 mostra como seria a aplicagao
desta transformagao caso n = 4. A arvore T’ (Figura 6.1(a)) ¢ transformada numa

arvore 7" (Figura 6.1(b)) com exatamente um né interno vivo.

Desta forma obtém-se 7" tal que S(7") = S(T') < B, T" tem um no interno vivo e
todas as folhas e o né interno vivo rotuladas pelas linhas de M’, ou seja, T confere
resposta sim a (M’,1, B) em LLPP-I.

Se a resposta a (M’,;1,B) em LLPP-[ for sim entao existe 7" com S(T") < B e

exatamente um no interno vivo.
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Figura 6.1: Arvore de LPP transformada em arvore de LLPP-I com [ = 1.

Gera-se T" a partir de T” transformando o né interno vivo em um né interno. Pelo
Lema 6.3 temos que S(T") < S(T"). Observe que, como M’ duplicou todas as linhas

de M, T” tem pelo menos uma folha relacionada a cada linha de M.

Em seguida obtem-se T a partir de 7" retirando todas as folhas duplicadas, ou seja,
se u e v sao folhas rotuladas pela linha original e pela sua copia, serd eliminada uma
destas folhas, bem como o né interno pai dela. A Figura 6.2 mostra como seria a
transformagao de uma arvore 7", resposta sim a (M’ 1, B) em LLPP-I, em outra

arvore T, candidata a resposta sim a (M, B) em LPP.
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Figura 6.2: Arvore de LLPP-/ com | = 1 transformada em &rvore de LPP.

!

Como T" tem pelo menos uma folha relacionada a cada linha de M e sao tiradas
apenas as folhas duplicadas, 7" também tera pelo menos uma folha relacionada a
cada linha de M. Pelo Lema 6.2, temos S(T") < S(7"). Como S(T") < S(T") < B
temos S(T') < B, ou seja, T confere resposta sim a (M, B) em LPP.

Como LPP é reduzido a LLPP-/ e LPP é NP-completo entao LLPP-/ ¢ NP-completo.
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Branch-and-Bound

No problema LLPP-I o espaco de busca consiste nas arvores com exatamente [ nés
internos vivos. O Algoritmo 5.2 (pg. 78) foi adaptado de forma a testar apenas
arvores que tém ou podem ter [ nds internos vivos. Esta adaptacao ocorre da
seguinte forma: antes de completar a arvore, conta o nimero de nés internos vivos e
nos internos vivos pernetas e verifica se existem posigoes em aberto suficientes para
obter [ nds internos vivos. Caso nao existam, aborta a construcao. Além disto, caso
a arvore em construcao ja possua [ nds internos vivos, nao vai permitir insercao de

outras espécies como nés internos vivos.

Esta verificagao foi implementada na funcao GeraProxrOrdemConstrucao para que

gere apenas construcoes que tenham exatamente [ nés internos vivos.

Como o Algoritmo 5.2 cobre todo o espago de busca para arvores com um valor
qualquer de nés internos vivos, cobre inclusive todo o espaco de busca de arvores
com exatamente [ > 0 nds internos vivos. Entao, com o Algoritmo 5.2 restrito a
analise das arvores com exatamente [ > 0 nds internos vivos, é possivel cobrir todo

o espaco de busca para o problema LLPP-[.

Heuristicas

Como o problema LLPP-/ é NP-completo busca-se a construgao de heuristicas para
resolver o problema. Sao propostas quatro heuristicas: duas de construcao e duas

de rearranjo.
Heuristica de Construcao 1: L-means Live.

Para o caso LLPP-I com [ > 2 propde-se o algoritmo de agrupamento k-means [38]
para separar as espécies em subgrupos e sugerir os [ nés internos vivos. Como neste
caso utiliza-se k£ = [, esta heuristica é chamada de L-means Live. Observe que
algoritmos de agrupamento nao fazem sentido para separar um conjunto em apenas

um subconjunto, desta forma esta heuristica serve apenas para [ > 2.
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K-means é um método de Clustering que objetiva particionar n objetos em k grupos,
considerando uma func¢ao de distancia. Inicialmente, sao definidos aleatoriamente k
centroides dentre os objetos a serem particionados. Em cada iteragao, os objetos sao
agrupados ao centroide mais préoximo. Em seguida, é calculado o ponto médio do
grupo, o qual é definido como novo centroide e refaz-se o passo anterior. O algoritmo

termina quando nao hé mais mudanga nos grupos.

A heuristica executara os seguintes passos para [ > 2 :

1) Separa em subgrupos de objetos com maior proximidade (utilizando k-means
para k =1).

2) Caso algum dos subgrupos tenha apenas um ou dois objetos, serdo incluidos
objetos mais proximos de outros subgrupos até completarem 3 objetos, sendo recal-
culado o centroide.

3) Retira do subgrupo a espécie mais préxima do centroide e constréi arvore do
subgrupo usando Adigao Sequencial tradicional (Segao 3.1).

4) Modifica as arvores obtidas na etapa anterior tornando a espécie mais préxima
do centroide na raiz da respectiva subdrvore.

5) Constrdi arvore tendo os nés internos vivos (raizes das subarvores obtidas de 1-4)
como folhas, usando Adigao Sequencial tradicional (Segao 3.1).

6) Substitui, na arvore construida em 5, os nés folha pelas subarvores dos quais eles

Sao raizes.

O passo 2 é necessario para que cada subgrupo tenha uma raiz, construida no passo
4, sendo né interno vivo, o que nao é possivel caso o subgrupo contenha apenas 1

ou 2 objetos.

A Figura 6.3 ilustra os passos 1 a 4 para um lista de 10 espécies e k = 2, onde os nds
mais préximos dos centroides foram os nés 6 e 2, tornados raizes das subarvores. Na
Figura 6.4 apresentamos a finalizacao da heuristica, com a obtencao de uma arvore

com 2 nds internos vivos.

O k-means possui alguns problemas: é sensivel a outliers e ruido; o desempenho e
os resultados do algoritmo dependem da escolha dos centroides iniciais. Além disto,
esta heuristica nao permite a existéncia de no interno vivo sendo ancestral de outro

nd interno vivo.

Para o caso [ > 2 a utilizacao de um método de Clustering fornece uma boa sugestao

de separacao das espécies proximas, representadas pelo centroide.



6.1 Nos internos vivos quaisquer 87

Passo 1:

Figura 6.3: Aplicacao da heuristica para 10 espécies e kK = 2 destacando as raizes
das subdrvores, em particular mostrando os passos 1, 3 e 4.

Passo 5: 6) @)

Figura 6.4: Finalizagao da aplicacao da heuristica com a obten¢ao de arvore com
[ = 2 noés internos vivos.

Heuristica de Construgao 2: Adi¢ao Sequencial Live para [ = 1.

Como L-means Live nao permite [ = 1, é necessario uma heuristica para LLPP-[

com [ = 1. Da mesma forma que na Adi¢ao Sequencial tradicional (Segao 3.1), serd
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definida uma ordem de insercao aleatéria de espécies. A heuristica ird pressupor que
a ultima espécie sera inserida na arvore como né interno vivo. Observe que, como
a ordem de insercao ¢ aleatdria, a escolha da espécie que serd representada por né

interno vivo também serd aleatdria.

A heuristica comeca construindo uma arvore para as n — 1 espécies que sao folhas
utilizando Adigao Sequencial tradicional. Em seguida, a ultima espécie é inserida
em um no interno, transformando-o em né interno vivo, na posi¢ao que gere a arvore

COIIl Imenor escore.

No caso tradicional, esta heuristica produz bons resultados com complexidade de

tempo razoavel.
Heuristica de Rearranjo 1: NNI Live para [ > 0.

Observe que uma heuristica de rearranjo para LLPP-l deve receber como entrada
uma arvore com exatamente [ nds internos vivos e testar outras arvores com exata-

mente [ nds internos vivos de acordo com uma certa vizinhanca.

Esta heuristica é uma adaptagao de NNI Live (Secao 5.3). Caso a aresta selecionada
possua um no interno vivo, sera permitida apenas a operacao de permuta de ramos
(operacao de NNI tradicional), pois esta operagdo nao altera o nimero de nds
internos vivos. Caso a aresta selecionada nao possua né interno vivo, também
pode ser realizada a promocao, entretanto esta deve ser seguida de operacao de
transformacao de um né interno vivo em folha de forma a manter o mesmo nimero
de nos internos vivos. Esta operagao sera chamada de despromocao e consiste na
criacao de um né interno e de um né folha. O né interno criado é tornado pai do né
interno vivo e da nova folha. Finalmente, o né interno vivo é transformado em né

interno hipotético e a espécie a ele associada é associada a nova folha.

A Figura 6.5 mostra a operacao de despromocao aplicada ao né interno vivo x na

arvore da Figura 6.5(a), gerando a arvore onde z ¢é folha (Figura 6.5(b)).

Na heuristica, quando for necessaria a operagao de despromocao, esta sera testada
sobre todos os nds internos vivos, exceto o que foi recém promovido, e a arvore com

menor escore serd mantida.
Heuristica de Rearranjo 2: TBR Live para [ > 0.

A heuristica TBR Live para l > 0 é uma adaptacao da TBR Live (Segao 5.3) feita da
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despromocao
de x

(@) (b)

Figura 6.5: Aplicacao da operacao de despromogao sobre o né interno vivo x em
(a), gerando &rvore onde x é folha (b).

mesma forma que a adaptacao proposta na heuristica anterior. Qquando a reconexao
ocorrer em uma folha (transformando-a em né interno vivo) sera seguida de operagao
de despromocao, visando garantir que a arvore a ser testada tenha exatamente [ nos

internos vivos.

Da mesma forma que em TBR Live sao propostas duas otimizagoes na execugao da

heuristica: arestas ponto fraco e subarvore forte.

6.2 Nos internos vivos definidos

O problema geral (LLPP) permite a presenca, ou ndo, de nds internos vivos em um
numero qualquer na arvore solucao. Caso seja conhecido que a solucao proposta
deva conter [ > 0 nds internos vivos rotulados pelas linhas o}, ..., 0] da matriz M,

tém-se um outro problema. Adaptando a Definicao 5.1, tém-se a definicao abaixo.

Defini¢ao 6.5. Problema da Parciménia Grande Viva l-definido (LLPP-l-def)
Instancia: Uma matriz My s, wm inteiro | > 0, um subconjunto de linhas {0, ..., 0}
da matriz M e uma constante B € R.

Questao: FExiste uma drvore T, completamente rotulada, com | nds internos vivos e
n — [ folhas, sendo os | nés internos vivos rotulados pelas linhas o, ..., 0, da matriz
M e as n—1 folhas rotuladas pelas demais linhas da matriz M, tal que S(T) < B ?

Seguindo o raciocinio desenvolvido para LLPP-I/, é possivel calcular o nimero de

possiveis arvores para LLPP-I-def, basta retirar o primeiro fator (relativo as va-
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riagoes possiveis de [ nés internos vivos) da Férmula 6.3. O total de possiveis arvores

filogenéticas com n objetos e [ nés internos vivos definidos é dado pela Férmula 6.4.

(n—1-1)!

T = (2(n—1)— 3)!!m

(6.4)

NP-completude

Prova-se que LLPP-I-def é NP-completo reduzindo o problema LPP a ele.

Teorema 6.6. LLPP-l-def ¢ NP-completo.

Demonstragao. Inicialmente observe que a solugao polinomial obtida para SLPP ga-
rante que uma instancia qualquer (M’, 1, {0}, ..., 0}, B) de LLPP-I-def seja verificada

em tempo polinomial, ou seja, LLPP-l-def estd em NP.

Para completar a prova, é necesséario reduzir um problema NP-completo a LLPP-I-
def. Faremos isso reduzindo LPP a LLPP-/-def.

Seja (M, B) uma instancia de LPP, em que M é uma matriz n x me B € R,.

Seja o, uma linha qualquer de M. Obtém-se M’ acrescentando as linhas 0,1 € 049

com estados iguais aos de o,, ou seja, M’ é obtida de M triplicando o,.
Seja (M’',1,{0,}, B) a instancia de LLPP-I-def.

E necessério provar que a redugao é valida. Prova-se que uma resposta sim a (M, B)
em LPP implica em uma resposta sim a (M’;1,{0,}, B) em LLPP-Il-def e que uma
resposta sima (M',1,{o,}, B) em LLPP-I-def implica em uma resposta sim a (M, B)
em LPP.

Se a resposta a (M, B) em LPP for sim entao existe 1" drvore que satisfaz (M, B)
em LPP e é construida 7" inserindo o0, € 0,9 como folhas de o, em T'. A Figura 6.6
mostra como seria a aplicacao desta transformacao caso n =4 e o, = 3. A éarvore
T (Figura 6.6(a)) é transformada numa &rvore 7" (Figura 6.6(b)) com exatamente

um né interno vivo o,.
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Figura 6.6: Arvore de LPP transformada em &rvore de LLPP-l-def com | = 1 e
0, = 3.

Desta forma 7" possui exatamente um né interno vivo rotulado por o, e é tal que
S(T") = S(T) < B, ou seja, T" confere resposta sim a (M’',1,{0,}, B) em LLPP-I-
def.

Se aresposta a (M, 1,{0,}, B) em LLPP-[-def for sim entao existe 7" com S(7") < B
e exatamente um né interno vivo o,. T' é obtida a partir de 7" transformando o, em
né interno comum, 0,1 em o, e retirando 0,5 e seu né interno adjacente. A Figura 6.7

mostra um exemplo desta transformacao cason =4 e o, = 3.

O @ mO O mQO O

© ®® % ®@©D0® 0 ©® ©®O |
(a) ® (b) ®© (c) ®
a c

.

Figura 6.7: Arvore de LLPP-I-def com | = 1 e 0, = 3 transformada em &rvore de
LPP.

Pelos Lemas 6.2 € 6.3, S(T') < S(T") < B, ou seja, T confere resposta sim a (M, B)
em LPP.

Branch-and-Bound

No problema LLPP-I-def o espaco de busca consiste nas arvores com exatamente [
nos internos vivos rotulados pelas linhas o}, ..., 0] da matriz M. Novamente a solucao

é obtida adaptando o Algoritmo 5.2 fazendo uso desta restrigao importante.
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Pode-se pensar na construcao da arvore de duas formas bastante diferentes. Na
primeira, iniciando a montagem da arvore com os objetos que serao folhas e finali-
zando com a transformagao dos nds internos em nés internos vivos. Esta abordagem
é ilustrada na Figura 6.8 para [ = 3 e A, B, C' nés internos vivos. Na segunda possi-
bilidade, atuando de forma inversa, montando a subarvore contendo apenas os nos
rotulados pelas linhas o}, ..., 0], que serdo nds internos vivos na arvore completa, e
depois completando a arvore com as folhas. A Figura 6.9 mostra esta abordagem

paral =3 e A, B,C nos internos vivos.

Figura 6.9: Construcao iniciando com nds internos vivos e completando com folhas.

Ambas as estratégias podem ser implementadas a partir do Algoritmo 5.2, alterando

a ordem de insercao das espécies e restringindo as operagoes.

Na primeira abordagem, testa-se todas as possibilidades, inserindo primeiro as
espécies que serao folhas e nao permitindo operagoes que gerem nés internos vi-
vos ou noés internos vivos pernetas, em seguida inserindo as espécies que serao nos

internos vivos utilizando sempre a operacao PromoLive.

Na segunda abordagem, testa-se todas as possibilidades, inserindo primeiro as
espécies que serao nos internos vivos. Observe que nesta etapa sao permitidas,
inclusive, operacoes que gerem noés internos pernetas. Em seguida, sao inseri-
das as espécies que serao folhas, nao permitindo a operagao PromoLive e nem
a GeraOnelLeg quando realiza a insercao de no interno vivo perneta em uma aresta.
Este tipo de operagao GeraOnelLeg nao é permitido pois geraria nds internos vivos

dentre os ultimos a serem inseridos, ou seja, dos que devem ser folhas. Mesmo o
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outro tipo de GeraOneLeg, o que liga né em uma folha transformando-a em né

interno perneta, s6 pode ser realizado sobre os nés que serao nos internos vivos.

Por questao de simplicidade, foi adotada a primeira abordagem. E f4cil verificar que
o branch-and-bound obtido por esta modificagao no algoritmo cobre todo o espaco
de busca. Suponha que T seja a melhor arvore com n — [ nés folhas e [ nds internos
vivos. O Algoritmo 5.2, retirando-se as operagoes que geram nds internos vivos
ou nos internos vivos pernetas, comporta-se exatamente como o branch-and-bound
criado por Hendy e Penny [27], o qual cobre todo o espago de busca. Entao, o branch-
and-bound cobre todas as possiveis arvores contendo os n — [ nés folhas, dentre elas
a arvore correspondente a 1" sem nés internos vivos. Em seguida, analisa-se todas
as possiveis insercoes dos [ nés internos vivos, em particular a insercao que gera 7.

Entao o branch-and-bound retornard T' ou outra arvore com escore igual ao de T

Heuristicas

Propomos aqui trés ideias de heuristicas para LLPP-I-def: uma de construcao e duas

de rearranjo.

Como heuristica de construcao, especificamente Adicao Sequencial Live para [ defi-
nido, propoe-se uma heuristica que ira funcionar de forma semelhante ao que foi feito
no branch-and-bound. Altera-se a ordem de insercao das espécies de forma que as [
espécies correspondentes aos nés internos vivos sao inseridas ao final. Desta forma,
a heuristica comeca construindo uma arvore para as n — [ espécies que sao folhas
utilizando Adigao Sequencial tradicional (Secao 3.1). Em seguida, sdo inseridas as
[ espécies apenas testando sua colocagao em nés internos, transformando-os em nos

internos vivos, de forma a minimizar o escore parcimonia.

Nas heuristicas de rearranjo para LLPP-I-def, a entrada deve ser uma arvore com
exatamente [ nés internos vivos rotulados pelas linhas o, ..., 0] da matriz M e a saida
uma arvore com os mesmos nos internos vivos. Assim, a heuristica pode alterar
a posicao dos nds internos vivos na arvore, mas nao pode tornd-los folha e nem
transformar outra folha em né interno vivo. Desta forma, qualquer das heuristicas
de rearranjo tradicionais, vistas na Secao 3.2, podem ser aplicadas para LLPP-I-
def, desde que nao sejam permitidas operagoes que eliminem né interno vivo. Sao

propostas as heuristicas NNI e TBR tradicionais (vistas na Se¢ao 3.2). No caso da
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TBR, nao sera permitida, na fase bissecao, a eliminacao de aresta com no interno

vivo adjacente.



Capitulo 7

Resultados

Para analisar o desempenho das heuristicas foram realizadas quatro baterias de

testes.

Para as trés primeiras baterias foram utilizados benchmarks apresentados no trabalho
de Andreatta e Ribeiro [1]. S@o 8 instancias de testes baseadas em casos reais. Cada
instancia, com seu nimero de espécies e caracteristicas, é apresentada na Tabela 7.1.
Estes benchmarks possuem caracteristicas com estado iguais a 0, 1 ou ? (indefinido).

A funcgao 9;; ¢ a funcao distancia de Hamming.

Tabela 7.1: Benchmarks utilizados.

Instancia | Espécies Caracteristicas
GRIS 47 93
ANGI 49 59

TENU 56 179
ETHE 58 86
ROPA 75 82
GOLO 7 97
SCHU 113 146
CARP 117 110

Antes da realizacao das baterias, foram feitos testes para o ajuste de parametros
na execucao das heuristicas de rearranjo. Observando a convergéncia dos escores
obtidos ao longo da execucao destas heuristicas, foi definido em 10000 o limite
maximo de repeticoes da operacao principal da heuristica. Além disto, o nimero

de arvores guardadas durante a execugao destas heuristicas foi ajustado em 20 e o

95
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nimero de execugoes nas heuristicas com alguma escolha aleatéria (NNI; NNI Live,
TBR, TBR Live e TBR Live variagdo Aresta Ponto Fraco) foi definido em 50 vezes.

Na primeira bateria de testes, foi abordado o problema LLPP. Nesta bateria buscou-
se confrontar escores obtidos pelas heuristicas com os escores Otimos obtidos a
partir do branch-and-bound para LLPP. Os testes realizados no branch-and-bound
nao apresentaram tempos aceitaveis a partir de exemplos com mais de 11 espécies.
Desta forma, foram geradas instancias baseadas nos benchmarks com no maximo
11 espécies. Isto tornou possivel, para cada instancia, executar o branch-and-bound
e a heuristica e entao comparar os escores obtidos. Como forma de dar maior
confiabilidade aos resultados obtidos nestas comparacoes, para cada benchmark foi

gerado um conjunto de 100 instancias com 11 espécies escolhidas aleatoriamente.

Na segunda bateria de testes, foram abordados os problemas LLPP-I e LLPP-I-
def. Novamente foram comparados os escores obtidos pelas heuristicas e os escores
6timos obtidos a partir dos branch-and-bound, neste caso para LLPP-I e LLPP-[-def.
Foi utilizado um subconjunto das instancias da primeira bateria. Dado o nimero
de espécies ser 11, foram feitos testes considerando o niimero de nés internos vivos
variando de 1 a 3. Como o nimero de execugoes do branch-and-bound em cada
instancia aumentou, o numero de instancias testadas, para cada benchmark, foi
reduzido a 40.

Na terceira bateria, buscou-se comparar o desempenho das heuristicas em casos onde
a quantidade de espécies fosse maior. Por conta disto, ficou inviavel a aplicacao do
branch-and-bound e foram feitas comparagoes apenas entre as heuristicas. Para tanto

foram utilizados os 8 benchmarks sem limitar a quantidade de espécies.

A quarta bateria de testes foi dedicada a andlise de um caso real, parcialmente
proposto na publicagdo [26]. Foram utilizados dados do virus Zika, originalmente
apresentados por Lanciotti e colegas [34], com um conjunto de 20 espécies. Nesta
bateria buscou-se comparar a filogenia proposta por Lanciotti com as arvores sugeri-
das pelas heuristicas. Foram executadas heuristicas dos trés problemas. Em virtude

do tamanho da representagao de cada espécie nao foi executado branch-and-bound.

A Tabela 7.2 sintetiza as informagoes sobre os testes realizados.
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Tabela 7.2: Quadro geral das baterias de testes.
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Baterias
1 2 3 4
Origem Benchmarks Benchmarks Benchmarks Zika
dos dados
Quantidade |, 40 8 1
de instancias
Quantidade de | 11 47-117 20
espécies
Quantidade de | o ;g 59-179 59-179 2162
caracteristicas
LLPP LLPP
Problemas LLPP Eiii_é def LLPP-I LLPP-I
wmde LLPP-l-def | LLPP-I-def
1=1
Variacoes - 1=2 1=2 1=3
1=5
Branch&Bound | Branch&Bound L. L.
, . .. Heuristicas Heuristicas
- Heuristicas Heuristicas . .
Comparagoes . . - Construtivas | - Construtivas
- Construtivas - Construtivas ) .
) . - Rearranjo - Rearranjo
- Rearranjo - Rearranjo

7.1 Testes usando Benchmarks

Primeira bateria de testes

A primeira bateria de testes teve por base o problema LLPP. Para cada instancia
foram executados: o branch-and-bound e as heuristicas de Adicao Sequencial Live,
NNI Live e TBR Live com suas variacoes Aresta Ponto Fraco e Subarvore Forte,

definidas na Segao 5.3.

Uma primeira analise buscou identificar a qualidade da heuristica construtiva Adigao
Sequencial Live na geragao de arvores com escore igual ou préoximo do escore 6timo
obtido pelo branch-and-bound, assim como a quantidade de arvores geradas com né
interno vivo. Para ilustrar melhor o comportamento da heuristica foram analisadas
as arvores resultantes, se continham ou nao nés internos vivos. Os resultados foram
tabulados separadamente. A Tabela 7.3 resume os resultados obtidos. A coluna
quantidade informa a quantidade de arvores geradas em cada caso e no total. J& a

coluna “Obteve MPT” identifica quantas destas arvores tém escore igual a obtida
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pelo branch-and-bound, ou seja, podem ser chamadas drvores mais parcimoniosas. A
coluna “% de MPT” indica o percentual de arvores mais parcimoniosas em relagao a
quantidade de arvores do caso correspondente. Finalmente, a coluna “Erro relativo”
apresenta o percentual de acréscimo médio nas demais situagoes, ou seja, qual o
erro médio cometido nos casos em que a heuristica nao obteve uma arvore mais

parcimoniosa.

Tabela 7.3: LLPP: Adicao Sequencial Live comparada com branch-and-bound.

Quantidade | Obteve MPT | % de MPT | Erro Relativo
Arvores 109 35 32.11% 2,89%
com Vivos
Arvores 691 210 30,39% 2,37%
sem Vivos
[ Total [ 800 | 245 | 3063% | 241% ]

Os testes mostraram que a heuristica construtiva gera resultados bastante proximos
aos 6timos, com uma boa quantidade de acertos. O erro relativo médio fica sempre
abaixo dos 3%, com desvio padrao de 1,71%. A grande maioria das drvores geradas

nao possuem nos internos vivos.

Como a Adicao Sequencial Live é uma heuristica gulosa, uma vez inserido um né
interno vivo, nao se analisa a possibilidade de despromocao deste né. Tal funcio-
namento poderia sugerir que as arvores obtidas com no interno vivo geram escores
piores. Tal hipdtese é descartada pela Tabela 7.3, uma vez que a distribuicao de
arvores mais parcimoniosas em todos os casos é muito proxima, com leve vantagem
para o caso de arvores com nés internos vivos. Por outro lado, o erro relativo médio

é inferior no caso sem nés internos vivos.

E intessante observar que mais da metade das arvores com nos internos vivos, um
total de 58, ocorrem nas instancias geradas a partir do benchmark GRIS, que contém
a maior quantidade de estados 7 (indefinido). Nesse benchmark, aproximadamente
43,3% do total de estados sao 7 (indefinido), sendo que nos demais casos nao passa
de 20%. Isto sugere que a existéncia destes estados favorece a obtencgao de arvores

com nos internos vivos e escore baixo.

Mudando agora o foco da andlise para as heuristicas de rearranjo, essas iniciam com
uma arvore qualquer e buscam obter arvore com melhor escore. Desta forma, o
desempenho da heuristica de rearranjo pode ficar distorcido por conta da heuristica

construtiva. Até que ponto a arvore inicial influencia no resultado obtido é o que
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se busca analisar. Foram realizadas duas sequéncias de testes: uma iniciando com
a arvore fornecida pela heuristica Adigado Sequencial Live e a outra iniciando com

uma arvore do tipo caterpillar.

A Tabela 7.4 resume os resultados obtidos quando comparadas as heuristicas em
relacao aos escores 6timos obtidos pelo branch-and-bound, considerando duas arvores
iniciais diferentes (Adigao Sequencial Live e caterpillar). Novamente, a coluna “Ob-
teve MPT” reporta quantas vezes, em um total de 800 instancias, a heuristica obteve
arvore com escore igual ao obtido pelo branch-and-bound. A coluna “Erro relativo”
apresenta o percentual de acréscimo médio nas demais situagoes, ou seja, qual o
erro médio cometido nos casos em que a heuristica nao obteve uma arvore mais

parcimoniosa.

Tabela 7.4: LLPP: Heuristicas de rearranjo comparadas com branch-and-bound
dadas as arvores iniciais Adicao Sequencial Live e caterpillar.

Adigao Sequencial Live Caterpillar

Obteve | % de Erro Obteve | % de Erro

MPT MPT Relativo | MPT MPT Relativo
NNI Live 451 56,38% | 2,01% 264 33,00% | 8,46%
TBR Live 259 32,38% | 2,37% 0 0% 9,08%
TBR Live
Aresta Ponto Fraco 260 32,50% | 2,37% 0 0% 11,15%
TBR Live 443 | 5538% | 1,93% | 67 8,38% | 11,88%
Subarvore Forte

Conforme a Tabela 7.3, a heuristica Adi¢ao Sequencial Live obteve uma arvore mais
parcimoniosa 245 vezes. Desta forma todas as heuristicas de rearranjo com arvore
inicial fornecida por Adigao Sequencial Live terdao valores acima de 245 na coluna
obteve MPT da Tabela 7.4.

Na Tabela 7.4 comparamos a execucao de heuristicas de rearranjo para as mesmas
instancias, porém com arvores iniciais diferentes. Buscamos saber o quanto impacta
na heuristica de rearranjo iniciar com uma arvore qualquer, na qual nao se buscou um
melhor escore, que é o caso de uma arvore Caterpillar, ou iniciar com uma arvore com
escore mais baixo, obtida por uma heuristica construtiva, no caso Adicao Sequencial
Live. Os resultados mostram que as heuristicas tém desempenho fortemente afetado
pela arvore inicial fornecida, tanto na quantidade de arvores mais parcimoniosas
obtidas quanto no erro relativo das demais. Cabe ressaltar que TBR Live variagao

Subarvore Forte é a que mais é afetada.
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Tendo como base o escore obtido na heuristica construtiva é interessante obser-
var quando e quanto as heuristicas de rearranjo conseguem melhorar este escore.
Esta informacao é apresentada na Tabela 7.5, na qual estao as comparacoes entre
as heuristicas de rearranjo e a heuristica construtiva. A coluna “melhorou adigao
sequencial” indica quantas vezes, em um total de 800 instancias, a heuristica con-
seguiu melhorar o resultado obtido na heuristica Adigao Sequencial Live. A coluna
“melhoria relativa” indica o percentual médio de diminuicao do escore obtido nestes

casos.

Tabela 7.5: LLPP: Heuristicas de rearranjo comparadas com Adicao Sequencial
Live.

Melhorou Adig¢ao Sequencial Live | Melhoria relativa
NNI Live 301 0.75%
TBR Live 32 0.07%
TBR Live
Aresta Ponto Fraco 32 0,07%
TBR Live
Subdrvore Forte 326 0,78%

Os dados apontam NNI Live e TBR versao Subarvore Forte como as que mais vezes
conseguem melhorar as drvores obtidas da Adigao Sequencial Live, com uma leve

vantagem de TBR Live versao Subérvore Forte nos escores obtidos.

Segunda bateria de testes

A segunda bateria de testes teve por base os problemas LLPP-[ e LLPP-I-def. Como
nestes problemas tém-se um valor definido de nds internos vivos, os testes foram
feitos considerando o niimero de nés internos vivos variando de 1 a 3. Em LLPP-[-

def a escolha das espécies que irao rotular os [ nés internos vivos foi aleatoria.

Foram utilizadas 40 instancias em cada benchmark para cada [, totalizando 960

instancias.

Para LLPP-l foram executados: o branch-and-bound; as heuristicas construtivas
Adigao Sequencial Live para [ = 1 ou L-means Live quando [ > 2; e as heuristicas
de rearranjo NNI Live e TBR Live para [ > 0 com suas variagoes Aresta Ponto Fraco

e Subarvore Forte, definidas na Segao 6.1.
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Para LLPP-I-def foram executados: o branch-and-bound; a heuristica construtiva de
Adicao Sequencial Live para [ definido; e as heuristicas de rearranjo NNI e TBR

com suas variagoes Aresta Ponto Fraco e Subarvore Forte, definidas na Segao 6.2.

Cabe lembrar que, no caso LLPP-/-def, as heuristicas de rearranjo sao NNI e TBR
tradicionais pois a arvore construida ja deve possuir os nds internos vivos definidos

pelo problema.

A Tabela 7.6 resume os resultados obtidos quando comparadas as heuristicas em
relacao aos escores 6timos obtidos pelo branch-and-bound no problema LLPP-[. A
coluna “obteve MPT” reporta quantas vezes, em um total de 960 instancias, a
heuristica obteve arvore com escore igual a obtida pelo branch-and-bound. Nova-
mente a coluna erro relativo apresenta o percentual de acréscimo médio nas demais

situacoes.

Tabela 7.6: LLPP-I: Heuristicas comparadas com branch-and-bound.

Obteve MPT | % de MPT | Erro Relativo

Adigao Sequer‘mlal Live paral =1 0 0% 97 21%
ou L-means Live

NNI Live 18 1,88% 9,60%
TBR Live 0 0% 14,10%
TBR Live

Aresta Ponto Fraco 0 0% 17,32%
TBR Live

Subéarvore Forte 2 0,20% 16,37%

Observa-se que o erro relativo da heuristica construtiva é grande. Quando separados
os casos em que é aplicada Adicao Sequencial Live para [ = 1 daqueles em que é
aplicada L-means Live (I > 1), fica evidente um desempenho inferior da segunda.
A Tabela 7.7 detalha melhor os resultados da Tabela 7.6 separando os dados pela
quantidade de nés internos vivos e, consequentemente, pela heuristica construtiva

utilizada.

O erro relativo das heuristicas construtivas é grande e, embora haja melhoria, o
erro relativo das heuristicas de rearranjo também é grande. Isso corrobora com a
analise realizada a partir dos dados da Tabela 7.4, o desempenho das heuristicas de

rearranjo é fortemente afetado pelo das heuristicas construtivas.

Com um erro relativo grande por parte da heuristica construtiva, é esperado que as

heuristicas de rearranjo melhorem o escore na maioria dos casos, o que é mostrado
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Tabela 7.7: LLPP-I: Heuristicas comparadas com branch-and-bound separado por
quantidade de vivos.

Vivos | Obteve MPT | Erro Relativo
Adicao Sequencial Live para [ = 1 1 0 19,84%
L-means Live 2 0 28.,73%
3 0 33,07%
1 17 3,91%
NNI Live 9 1 9.29%
3 0 15,29%
1 0 4,68%
TBR Live 9 0 12.21%
3 0 25,40%
TBR Live 1 0 6,49%
Aresta Ponto Fraco 2 0 18,18%
3 0 27,28%
TBR Live 1 0 15,94%
Subéarvore Forte 2 1 12,73%
3 1 20,44%

na Tabela 7.8. Destaca-se o desempenho de NNI Live e TBR Live. A execugao
das heuristicas de rearranjo diminui consideravelmente o erro, entretanto nao se
aproxima do desempenho obtido pelas heuristicas para LLPP na primeira bateria
de testes.

Tabela 7.8: LLPP-I: Heuristicas de rearranjo comparadas com Adigao Sequencial
Live para [ = 1 e L-means Live.

Melhorou
Adicgao Sequencial Live para [ =1 | Percentual melhoria
ou L-means Live

NNI Live 937 13,42%
TBR Live 841 10,02%
TBR Live

Aresta Ponto Fraco 4 7,54%
TBR Live 794 $.19%

Subarvore Forte

A Tabela 7.9 resume os resultados obtidos quando comparadas as heuristicas em
relagao aos escores 6timos obtidos pelo branch-and-bound no problema LLPP-[-def.
A coluna “obteve MPT” reporta quantas vezes, em um total de 960 instancias, a
heuristica obteve arvore com escore igual a obtida pelo branch-and-bound, ou seja, a
heuristica obteve uma arvore mais parcimoniosa. Novamente a coluna erro relativo

apresenta o percentual de acréscimo médio nas demais situagoes.
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Tabela 7.9: LLPP-I-def: Heuristicas comparadas com branch-and-bound.

Obteve MPT | % de MPT | Erro Relativo

Adigao Sequencial

Live para [ definido 16 L67% 9,70%
NNI 39 4,06% 7,70%
TBR 16 1,67% 8,48%
TBR

Aresta Ponto Fraco 19 1,98% 9,01%
TBR

Subéarvore Forte 76 7,92% 8,00%

O erro relativo, assim como a quantidade de acertos, da heuristica Adicao Sequencial
para [ definido sao bem melhores que os obtidos pelas heuristicas construtivas de
LLPP-I. Da mesma maneira, todos os demais indicadores das heuristicas de rear-
ranjo de LLPP-I-def sao melhores do que os obtidos em LLPP-I, com destaque para
TBR variacao Subarvore Forte. Em alguns casos, esta melhoria é consequéncia de

uma melhor arvore obtida na heuristica construtiva.

Neste caso nao houve diferenga significativa no desempenho das heuristicas conforme

a quantidade de nés internos vivos.

A Tabela 7.10 mostra que, apesar da obtencao de melhores arvores pelas heuristicas

de rearranjo ser bastante frequente, o percentual de melhoria é pequeno.

Tabela 7.10: LLPP-[-def: Heuristicas de rearranjo comparadas com Adi¢ao Sequen-
cial Live para [ definido.

Melhorou Percentual melhoria
Adigao Sequencial Live para [ definido

NNI Live 592 1,90%
TBR Live 630 1,07%
TBR Live

Aresta Ponto Fraco 281 0,63%
TBR Live

Subéarvore Forte 476 1,93%

Terceira bateria de testes

Na terceira bateria de testes foram feitas comparacoes apenas entre as heuristicas,
a partir das arvores obtidas pelas heuristicas construtivas. Para tanto, foram utili-

zados os 8 benchmarks desta vez sem limitar a quantidade de espécies.
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No problema LLPP, NNI Live sempre melhorou as arvores obtidas pela Adigao
Sequencial Live, ao passo que TBR Live melhorou 75%, TBR Live variacao Aresta
Ponto Fraco melhorou 50% e TBR Live variagao Subdrvore Forte apenas 25% das

arvores obtidas.

No problema LLPP-I/, todas as heuristicas melhoraram as arvores obtidas pelas

heuristicas construtivas.

Em LLPP-/-def, as heuristicas NNI, TBR e TBR variacao Subarvore Forte sem-
pre conseguiram melhorar as arvores, mas TBR variagao Aresta Ponto Fraco nao

conseguiu melhorar em 54,17% dos casos.
A melhoria das heuristicas de rearranjo em relacao as heuristicas construtivas é
mostrada na Tabela 7.11.

Tabela 7.11: Bateria 3: Percentual de melhoria das heuristicas de rearranjo em
relacao as solucoes apresentadas pelas heuristicas construtivas.

TBR TBR
Vivos NNI ou TBR ou Aresta P. Fraco | Subarv. Forte
NNI Live TBR Live ou TBR Live ou TBR Live
Aresta P. Fraco | Subéarv. Forte
LLPP - 0,48% 0,01% 0,02% 0,06%
1 3,07% 1,57% 0,92% 1,07%
LLPP-I 2 7,51% 3,90% 2,91% 3,31%
3 9,34% 4,87% 4,58% 3,78%
1 1,47% 0,26% 0,21% 1,07%
LLPP-I-def 2 1,56% 0,25% 0,28% 1,37%
3 1,82% 0,25% 0,13% 1,24%

Observa-se que nos problemas LLPP e LLPP-I-def, apesar das heuristicas quase
sempre melhorarem as arvores, o percentual de melhoria é baixo, principalmente no
problema LLPP. Possivelmente por conta da arvore obtida pela heuristica contrutiva

ja possuir um escore baixo.

Ja no caso LLPP-l os percentuais de melhoria sao altos, provavelmente por conta

de uma solucao ruim obtida pela heuristica construtiva.
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7.2 Testes usando Virus Zika

Virus RNA consistem em um bom exemplo de espécies com alto grau de
mutagoes [18]. Devido a isso, podem evoluir e co-existir ao mesmo tempo. Desta
forma sao bons candidatos a aplicacao de heuristicas para LLPP, LLPP-l e LLPP-
[-def.

Muitas ocorréncias do virus Zika tém sido reportadas recentemente na América e
Africa. Uma grande importancia tem sido dada a este virus por conta de diversos
problemas de satide associados a ele. Por conta disso, nesta tltima bateria de testes,
com utilizacao de dados reais, foram usados dados destes virus. Parte do que é

apresentado aqui foi proposto em [26].

Quarta bateria de testes

Foram utilizados dados do virus Zika, apresentados por Lanciotti e colegas [34].
Nesta bateria foram executadas as heuristicas para LLPP, LLPP-[ e LLPP-[-def.

Os dados utilizados foram de 20 sequéncias genéticas de virus Zika obtidas do
GenBank. Estas foram alinhadas usando MUSCLE [10], resultando em 10.109
colunas. Apéds o alinhamento, foi usado GBLOCKS [5] para remover colunas nao
informativas, resultando num alinhamento menor com 2.169 colunas. Cada coluna

foi considerada uma caracteristica para realizagao desta bateria de testes.

Além da analise dos escores obtidos, para algumas arvores foi verificado se as mesmas
respeitam os trés diferentes clados sugeridos por Lanciotti e colegas [34] para o virus
Zika: Asia, Africa Ocidental e Africa Oriental.

Para LLPP-I-def, foi assumido que as espécies mais antigas sao os ancestrais vivos.
Ou seja, para [ = 1 o ancestral foi Ugandad7; para | = 2 foram Ugandad7 e
Malasia66; para [ = 3 foram Ugandad7, Malasiab6 e Senegal68; para [ = 4 foram
Ugandad7, Malasia66, Senegal68 e RCAG6S; para [ = 5 foram Uganda47, Malasia66,
Senegal68, RCA68 e Nigeria68.

No caso LLPP, nenhuma das heuristicas de rearranjo conseguiu melhorar o escore

obtido pela heuristica Adicao Sequencial Live.
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No caso LLPP-I, quase todas as arvores foram melhoradas, com excecao da obtida

para [ = 1 quando executada a heuristica TBR Live variacao Subarvore Forte.
No caso LLPP-I-def, na maioria das vezes nao foi possivel melhorar a arvore.

Os escores obtidos pelas heuristicas sao apresentados na Tabela 7.12.

Tabela 7.12: Bateria 4: Escores obtidos para o conjunto de virus Zika.

TBR TBR
Ad.Seq.Live NNI TBR Ar.P.Fraco | Sub.Forte
Vivos ou ou ou ou ou
L-means Live | NNI-Live | TBR-Live | TBR-Live | TBR-Live
Ar.P.Fraco | Sub.Forte
LLPP - 3196 3196 3196 3196 3196
1 3267 3209 3218,7 32254 3267
2 4830 3431 3476,5 3407,9 3526
LLPP-] 3 4845 3342 3339,1 3543,4 3485
4 4539 3675 3510,3 3614,4 4012
5 3881 3580 3432,5 3578,8 3607
1 3267 3267 3267 3267 3267
2 3701 3701 3701 3701 3701
LLPP-I-def 3 3786 3783 3783 3783 3786
4 4085 4085 4085 4085 4085
5 4823 4692 4823 4823 4823

Observe que, como era esperado, os melhores escores obtidos para LLPP sao melho-

res que os obtidos para LLPP-[, os quais sao melhores que os para LLPP-/-def.

Em especial, para o caso LLPP-I-def, os valores aumentam bastante quando defi-
nidos, como nés internos vivos, as espécies Malasia66 (na passagem de | = 1 para
[ = 2) e Nigeria68 (na passagem de | = 4 para [ = 5) sugerindo fortemente que estas

espécies nao devam ser ancestrais vivos na filogenia viva construida.

A seguir duas das melhores arvores resultantes da aplicacao de heuristicas de rear-
ranjo em LLPP-/. A da Figura 7.1 foi obtida pela aplicacao da heuristica TBR Live
em LLPP-Il com [ = 3, tendo escore 3300. A da Figura 7.2 derivou da heuristica
TBR Live Aresta Ponto Fraco em LLPP-I com [ = 4, obtendo escore 3410.

Ambas as arvores concordam com a formacao de clados proposta por Lanciotti e
colegas [34] e demonstram o potencial da filogenia viva em apresentar arvores com

tamanho menor e com uma interpretacao biolégica mais adequada. Em especial, a
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Figura 7.1: Arvore obtida por TBR Live para LLPP-[/, [ = 3.

Central African Republic 1968
O OCentraIAfrican Republic 1979
O Q O Central African Republic 1976
O O Central African Republic 1980

Q s O Uganda 1947

Q . Senegal 2001 ArD158084
Panat OSenegal 2001 ArD157995
O O Malasia 1966 .

OThalIand 2013 “ O Senegal 1997
Q O O Senegal 1984
Brazil 2015 ' Senegal 7968

. French Polynesia 2013 Nigeria 1968
O O Puerto Rico 2015

OYap 2007
O OCambodla 2010

‘Guatemala 103344 Dec 2015
OGuatemaIa 8375 Nov 2015

Figura 7.2: Arvore obtida por TBR Live Aresta Ponto Fraco para LLPP-l com [ = 4.

arvore da Figura 7.1, com uma atribuicao de ancestrais que é plausivel com a ordem

cronologica das amostras.
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7.3 Comentarios

Apesar das limitagoes com relagao ao nimero de espécies, os testes realizados pelas
baterias 1 e 2 indicam que as heuristicas construtivas tem construiram arvores com
escore igual ou proximo do escore 6timo, obtido pelo branch-and-bound, para LLPP
e LLPP-I-def, mas nao para LLPP-l. O bom desempenho da heuristica construtiva
para LLPP-I-def é confirmado pela bateria 4, em que, para os casos [ = 1,1 =2 e
[ = 4, nao foi possivel melhorar a solucao através de heuristicas de rearranjo, sendo

que a melhoria no caso [ = 3 é muito pequena.

O mau desempenho das heuristicas construtivas para LLPP-[/ na bateria 2 provavel-
mente foi ocasionado pelas restricoes impostas nas escolhas dos nés internos vivos.
No caso da Adicao Sequencial Live para [ = 1 o né interno vivo é escolhido aleato-
riamente. Ja no caso L-means Live, utilizada quando [ > 2, embora a escolha dos
nés internos vivos seja de forma a minimizar o custo de cada um dos [ grupos, a
heuristica nao constroi arvores nas quais um né interno vivo seja ancestral de outro

né interno vivo, como na Figura 7.1.

Com relagao as heuristicas de rearranjo, as baterias 2, 3 e 4, conseguiram melhorar
o escore em LLPP-[. Para LLPP-I-def, as heuristicas de rearranjo também consegui-
ram melhorar os escores nas baterias 2 e 3, embora com um percentual de melhoria
pequeno. Ja na bateria 4, caso LLPP-I-def, a tinica a melhorar o resultado foi NNI
para l = 3 el = 5. NNI obtém melhores resultados na maioria das vezes, mas as
diversas variacoes de TBR tém bons resultados em casos especificos. Ja com respeito
a LLPP ¢ dificil concluir algo, pois na bateria 1 a melhoria no escore foi grande,

porém, o mesmo nao ocorreu nas baterias 3 e 4.
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Conclusao

Nesta tese, o foco da pesquisa foi o problema da filogenia viva baseada em carac-
teristicas. Em especial buscou-se elucidar o problema da parcimonia em filogenia

viva.

Definimos e tratamos o Problema da Parcimonia Pequeno Viva (SLPP), que foi
formulado originalmente em [24]. Sua soluc¢do é polinomial, consistindo em base
para quaisquer heuristicas e métodos que necessitem calcular o escore parcimonia

em filogenia viva, nesta tese.

Sendo filogenia viva uma extensao da teoria tradicional de filogenia e sendo o Pro-
blema da Parcimonia Grande (LPP) um problema NP-completo, é esperado que o
Problema da Parciménia Grande Viva (LLPP) também o seja. Consideragoes sobre
sua complexidade foram feitas usando o Problema de Steiner em Grafos. Além de
a propria definicao do problema LLPP garantir que o nimero de arvores no uni-
verso de busca seja maior que em LPP, apresentamos dados mostrando que esta
relagao cresce de forma nao linear. Esta diferenca nas quantidades reflete-se na
complexidade dos algoritmos de branch-and-bound propostos para LLPP. Na pri-
meira abordagem, que resultou num algoritmo publicado em [25], a complexidade
¢ O(n!mn™). Flexibilizando a montagem de arvores parciais durante o branch-and-
bound, por meio da utilizacao de nds internos vivos pernetas, foi proposto outro

algoritmo branch-and-bound com complexidade O(nmn™), publicado em [26].

A liberdade para inclusao de objetos atuais como nés internos da arvore, os nos

internos vivos, permite a geragao, a partir do problema inicial LLPP, de outros
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dois possiveis problemas: LLPP-I e LLPP-I-def, quando ha informacao sobre a

quantidade ou a defini¢ao de quais sao os nés internos vivos, respectivamente.

Para o problema LLPP-I, sabe-se que a solugao buscada deve possuir [ > 0 nés
internos vivos, desconhecidos previamente. Embora seja uma restricao importante
no universo de busca, foi provado que LLPP-I é NP-completo. Foi proposta uma

adaptagao no branch-and-bound que resolve LLPP de forma a resolver LLPP-/.

Para o problema LLPP-I-def, que é uma situagao mais restritiva, a solugao buscada
deve possuir um conjunto previamente conhecido de [ > 0 noés internos vivos. Para
este problema, um exemplo de motivagao biolégica bastante razoavel é o caso em que
temos espécies de virus ainda em circulagao, e para as quais temos pistas de serem
ancestrais de outras também em circulagao, como é o caso da espécie de virus da
Zika French Polynesia 2013, sabidamente ancestral da espécie Brazil 2015. Apesar
desta ser uma restricao muito forte no universo de busca, o problema também é
provado NP-completo. Apresentamos também uma adaptacgao do branch-and-bound
que resolve LLPP de forma a resolver LLPP-/-def. Uma motivagao pratica como
essa, vista para LLPP-I-def, obviamente nao vale para LLPP-I[. No entanto, o estudo
e caracterizacao de LLPP-[ certamente nos serve como instrumentacao para um

melhor entendimento do problema de filogenia viva como um todo.

Para cada um dos problemas, LLPP, LLPP-I e LLPP-I/-def, foram propostos algo-
ritmos baseados em branch-and-bound, que foram capazes de apresentar uma arvore
com o menor escore, observado o universo de busca. Além disso, apresentamos
heuristicas de construcao e de rearranjo. A heuristica construtiva para LLPP foi
publicada [26], juntamente com o branch-and-bound otimizado. Neste mesmo traba-
lho foram feitos testes com uma modificacao do branch-and-bound que gerava apenas
filogenias vivas com pelo menos um né interno vivo. Ainda, em um grande nimero
de instancias, a arvore retornada por este branch-and-bound modificado também
era uma arvore mais parcimoniosa para LPP, ou seja, foi obtida uma arvore menor
que a tradicional e com o mesmo escore. No momento da submissao desse artigo
([26]) ndo haviamos ainda proposto o problema LLPP-I/ e as arvores geradas por
este branch-and-bound modificado provavelmente seriam as respostas para LLPP-[
com [ = 1, tendo em vista que a grande maioria apresentava apenas um né interno

Vivo.

Embora nao tenham sido adaptadas todas as heuristicas utilizadas para o problema

LPP apresentadas nesta tese, é esperado que a maioria seja possivel de adaptar e
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utilizar para os problemas LLPP, LLPP-/ e LLPP-l-def. Uma destas heuristicas,
baseada em Algoritmos Genéticos, foi o tépico de trabalho envolvido em parceria,
e publicado em [14]. Nesse trabalho, foram implementados trés tipos de mutagoes:
troca entre dois ramos da filogenia; troca da rotulagao entre dois ndés; movimentagao
de nds internos, por vezes gerando ou removendo uma folha. A operacao de crossover
foi a mesma apresentada nesta tese. O trabalho abordou virus HIN1 e HIN3, de

diferentes paises, obtendo filogenias vivas interessantes.

Por fim, foram realizadas baterias de testes utilizando benchmarks apresentados
por Andreatta e Ribeiro [1], baseados em casos reais. Como forma de aplicar a
teoria em um caso real, foi feita uma bateria de testes com dados do virus Zika,
conforme apresentados por Lanciotti e colegas [34]. Os testes apontaram um bom
desempenho das heuristicas construtivas sugeridas para LLPP e LLPP-I-def, mas
nao para LLPP-I. J& as heuristicas de rearranjo apresentaram bom desempenho

para LLPP-I e LLPP-I-def, porém para LLPP os testes foram inconclusivos.

A revisao da teoria, com a inclusao dos problemas LLPP-I e LLPP-I-def, é tépico

de um novo artigo em preparagao [23].
Trabalhos Futuros

Alguns novos problemas propostos neste trabalho demandam uma série de novas

abordagens, dentre as quais:

e adaptar, implementar e testar as outras heuristicas de LPP em cada um dos

novos problemas;

e desenvolver meta-heuristicas compondo diversas heuristicas com seletor que

altera entre elas;

e melhorar as heuristicas construtivas para LLPP-l, Adicao Sequencial Live

(para [ = 1) e L-means Live (para [ > 1);
e propor uma extensao a representacao Newick que contemple nés internos vivos;

e propor heuristica que receba como entrada uma filogenia tradicional e um
percentual de aumento no escore tolerado e retorne filogenias vivas com escore

dentro deste percentual.
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