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Resumo. Reconstrugées  filogenéticas sdo
representagoes hipotéticas das relagoes evolutivas
entre varias espécies que podem ter um antepassado
comum. Os métodos de reconstrugdo filogenética
podem ser classificados em dois grupos principais,
que sdo: os métodos quantitativos: métodos de
distancia (pairwise distance) e métodos qualitativos:
métodos de parcimonia e mdxima verossimilhanga.
Esse artigo tem como objetivo avaliar o coeficiente de
varia¢do (CV) da média das distincias em uma matriz
contendo dados quantitativos baseados nos modelos
evolutivos de: Distancia P, Jukes Cantor e Kimura
dois parametros. Essa avalia¢do é dada nos seguintes
parametros: Mudanga de percentagem de cada base
A, C, T, G (Adenina, Citosina, Timina e Guanina)
(parametrol), Mudan¢a na quantidade de OTU'’s
(Operational Taxonomic Unit) (parametrol) e
Mudang¢a na quantidade de sitios (parametro3). Para
o trabalho foram geradas seqiiéncias de nucleotideos
sintéticos usando software Random DNA sequence
generator estas, foram geradas nos parametros
citados.
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1. Introducéo

Arvores  filogenéticas  sdo  representacdes
hipotéticas das relagbes evolutivas entre varias
espécies que podem ter um antepassado comum.
Nestas éarvores, cada nodo com descendentes,
representa 0 mais recente antepassado comum e 0s
comprimentos dos ramos podem  representar
estimativas do tempo evolutivo. Cada nodo terminal
em uma arvore é chamado de unidade taxon6mica,

taxon ou OTU's que podem ser familias, géneros,
espécies, populacdes ou qualquer nivel taxonémico. Ja
0s nodos internos sdo chamados de unidades
hipotéticas. As arvores sdo inferidas a partir de uma
matriz contendo os dados disponiveis que podem ser
morfolégicos, quimicos ou genéticos. Esses dados sdo
comparados e 0s taxons, agrupados pelas semelhancas
e diferencas entre si em clados.

Segundo [5] os primeiros critérios objetivos para a
reconstrucdo  filogenética baseavam em dados
morfolégicos. Com o0 acesso recente a estrutura de
macromoléculas (DNA, RNA e proteinas) a analise
filogenética passou a ter um avanco vertiginoso.

Nas metodologias envolvendo filogenia molecular,
cada posicdo do nucleotideo ou aminoacido ocupado
na seqiiéncia é considerado como um carater do tipo
multiestado. A variacdo destes caracteres em seus
estados fornecera informacdes filogenéticas.

O artigo estad estruturado da seguinte forma: a
Secdo 2 trata do critério de classificacdo de uma arvore
filogenética, a Secdo 3 foca nos métodos de
reconstrucdo de arvores filogenéticas, na secdo 4 sdo
apresentados os materiais e métodos utilizados nos
experimentos. Na Secdo 5, os resultados com os
experimentos sdo exibidos e, por fim, a secdo 6,
conclui e apresenta os trabalhos futuros.

2. Critério de Classificacéo

O principal critério de classificacdo de uma arvore
filogenética se baseia na presenca ou auséncia de raiz.
Uma érvore com raiz transmite melhor a idéia da
ancestralidade por haver hierarquia entre os nés. Ja a
arvore sem raiz possui uma distincdo completa entre
ancestrais e entre os nés, além disso, permite
determinar quais espécies sdo mais préximas das



outras. E apresentado na Figura 1 exemplos de arvores
com raiz e sem raiz respectivamente.
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Figura 1: Arvore com Raiz (esquerda) e Arvore
sem raiz (direita).

Em todas as metodologias envolvendo filogenia
molecular, cada posi¢ao do nucleotideo ou aminoacido
ocupada na seqiiéncia é considerada como um carater
do tipo multiestado, que pode ser um dos quatro
nucleotideos ou um dos vinte aminoéacidos. Cada
caractere é considerado independente dos demais. A
variacdo destes caracteres em seus estados fornecera
informagdes filogenéticas.

A filogenia ou sistematica filogenética é a ciéncia
que tem como objetivo estudar as relagBes evolutivas
entre grupos de organismos (relagdes filogenéticas), ou
seja, a determinagdo das relacfes ancestrais entre as
espécies conhecidas. Essa ciéncia foi proposta por
Willi Hennig e tem como finalidade testar a validade
de grupos e classificagdes taxondmicas. A sistematica
filogenética é uma das bases para a cladistica que é um
método de analise das relagGes evolutivas entre grupos
de seres vivos de modo a conseguir a sua genealogia.
As arvores filogenéticas ou arvores da vida sdo 0s
principais métodos utilizados por essa ciéncia.

3. Métodos de Reconstrucao de
Arvores Filogenéticas

Segundo [2] existe uma variedade de métodos que
propdem a reconstrucdo de arvores filogenéticas.
Ainda segundo [2], os métodos de reconstrugdo
filogenética podem ser classificados em dois grupos
principais, que sdo:

- Métodos quantitativos: pairwise distance €;
- Métodos qualitativos: métodos de parcimbnia e
maxima verossimilhanga.

De acordo com [6] o processo de substituicGes
nucleotidicas nas populacdes podera ser observado no
decorrer do tempo, através das geracBes que herdam
estas substituicdes. Uma vez que a taxa de
substituigdes nucleotidicas e a historia evolutiva sao
inferidas a partir deste processo, modela-lo permite
compreender melhor como ocorrem as substitui¢fes ao
longo do tempo.

Muitos modelos de Substituicdo de nucleotideo
foram propostos. Segundo [6], Uma caracteristica

comum a estes modelos é que eles podem ser
representados por uma matriz onde a probabilidade de
substituicdo permanece constante ao longo do tempo e
a freqiiéncia das bases se encontra em equilibrio. E
apresentado na Figura 2 uma matriz de substituicdo.

[ pAA  pAC pAG pAT ]|
B pCA pCC pCG pCT
pGA pGC pGG  pGT
pTA pITC pTG pIT

Figura 2: Matriz de probabilidade de substituicéo.

De acordo com [6] na matriz, pAC é a
probabilidade de que o nucleotideo 4 seja substituido
pelo nucleotideo C ao final do intervalo de tempo ¢, e
assim por diante. Os elementos da diagonal p44, pCC,
pGG e pTT representam a probabilidade de ndo ser
observada uma substituicdo de nucleotideo ao final do
tempo ¢.

Os modelos mais utilizados pelos bidlogos na
reconstrucdo filogenética sdo: Distancia P, Jukes-
Cantor e Kimura dois pardmetros, os dois métodos
citados serdo abordados ao longo deste artigo.

3.1 Distancia P

O modelo conhecido e mais simples, é o chamado
Distancia P. Onde o valor é calculado com a
observagdo do nimero de diferengas (mutagdes) entre
um par de seqiéncias. Sendo assim, o nimero de
mutagdes é contado se possui um calculo estimativo. O
método tem como formula:

P= (nd/n)

Onde P é a distancia que se quer encontrar, nd 0
numero de diferencas (mutacdes) e n 0 nimero de
sitios.

3.2 Jukes-Cantor

Jukes Cantor, T.H.Jukes € C. Cantor propuseram
no ano de 1969 que a probabilidade « de um
nucleotideo mudar para outro diferente num intervalo
AT ¢ proporcional ao tempo transcorrido. Neste
método o intervalo AT varia de acordo com a
necessidade, ou seja, é desconsiderado. Com o
tamanho de AT desconsiderado, se supde que a
probabilidade de uma determinada posicdo de uma
seqliéncia sofrer mutacdo é maior em um intervalo de
tempo maior, ou seja, o é diretamente proporcional a
AT. Segundo [9], o modelo de Jukes Cantor tem como
idéia principal a suposicdo que a probabilidade da



mudanca de um estado ao outro é sempre igual. O
calculo da distancia através desse modelo é feito pela
formula:

ut =-3/41n (1- 4/3p)

Onde uz é a distancia que se quer encontrar e p é dado
pela divisdo da quantidade de posi¢cGes que sofreram
mutacles pela quantidade de caracteres. Certos tipos
de mutacBes sdo mais freqiientes que outras.

3.3 Kimura Dois Parametros

As mutacbes nos nucleotideos podem ser por
Transversdo que é o tipo de mutacdo por substituicao
de uma purina por uma pirimidina e vice-versa ou
Transicdo que é a substituicdlo no DNA ou RNA de
uma purina (Adenina e Guanina) por outra purina, ou
de uma pirimidina (Citosina, Timina e Uracila) por
outra pirimidina.

Em 1980, Kimura propds um modelo probabilistico
para substituicdo em seqiiéncias de nucleotideos que
leva em conta as diferengas nas taxas de transicoes e
transversBes por posicdo na seqliéncia de bases no
DNA.

O modelo propde que num intervalo fixo de tempo
AT em uma determinada posicdo de uma seqiiéncia de
nucleotideo é o para transicdo e S para transversao.
Assim como em Jukes-Cantor o € diretamente
proporcional a AT. A matriz com as relacdes adt e Bdt
¢ apresentada na Figura 2.

ol paratransiedo b b
Pild)= PR i ﬁ

i para tansyerso

Figura 2: Matriz com as relagdes adt € fdt.

O célculo da distancia segundo Kimura é dado por:
Dt= 1\2In(1/(1-2 P-Q))+1/4In(1/(1-2Q))
Onde Dt é a distancia que se quer encontrar, P €
igual ao nimero de transices e Q € igual ao ndmero
de transversdes.

4. Materiais e Métodos

Esse trabalho tem como objetivo avaliar o
coeficiente de variagdo (CV) da média das distancias
em uma matriz triangular contendo dados quantitativos

baseados nos modelos evolutivos de: Distancia P,
Jukes Cantor e Kimura Dois Pardmetros.

Avaliacdo do coeficiente de variacdo foi dada nos
seguintes pardmetros: Mudanga de percentagem de
cada base A, C, T, G (Adenina, Citosina, Timina e
Guanina) (parametrol), Mudanga na quantidade de
OTU'’s (parametro2) e Mudanga na quantidade de
sitios (parametro3).

O trabalho foi iniciado com o0 uso do sofiware
Random DNA sequence generator (Disponivel em:
http://ww.birc.au.dk/fabox/random_sequence_genera
tor.php) que foi usado para gerar seqiiéncias aleatorias
que foram agrupadas nos pardmetros citados. Para
cada um deles foram geradas quatro amostras com 0s
valores diferentes escolhidos aleatoriamente. Tais
valores sdo:

- No pardmetro Um, cada amostra continha 30
OTU’s, totalizando 120 espécies sintéticas. Para a
amostra um foi distribuido 25% para cada base. A
segunda teve 30% para A e C, 25% para G e 15% para
T. A terceira recebeu 25% para A e T, 30% para C e
10% para G. A quarta recebeu 10% para A, 15% para
Ceb55% paraGe20% para T.

- No parémetro Dois, foram gerados 20 OTU’s
para cada amostra no total de 80 espécies sintéticas. A
porcentagem de bases ndo variou ficando 25% para
cada. Na amostra um desse pardmetro foram gerados
40 sitios, na dois 50, na trés 60 e na quarta 70.

- O pardmetro Trés, ndo sofreu variedade em
percentagem, tendo 25% para cada base. Houve
variagdo apenas na quantidade de espécies, na primeira
amostra possuia 30, na segunda 40, na terceira 50 e na
quarta 60.

Apo6s a coleta das seqliéncias, deve ser feito um
alinhamento com o wuso de alguma ferramenta
computacional. Esse alinhamento é um pré- requisito
antes do uso das seqiiéncias e consiste em alinhar os
nucleotideos homologos em uma mesma coluna, que é
chamada de sitio, tal acdo constitui uma matriz de
nucleotideo. Essa acdo agrupa os trechos onde ha
maior similaridade e acabam por destacar os trechos
onde ha divergéncias, que seriam as mutagdes [4].

Com a matriz de nucleotideo ja arrumada em
regides homologas, ou seja, 0s sitios ja organizados
vém & escolha do modelo e método a ser utilizado.
Cada amostra foi submetida ao alinhamento em
homologia usando o Clustaw (Disponivel em:
http://www.ebi.ac.uk/clustalwy/), 0s parametros
utilizados sdo apresentados na Tabela 1.



Tabela 1: Parametros usados no Clustaw.

Parémetro Valor

Gap openning penalty 15

Gap extension penalty 6.66

DNA Weight Matrix Clustalw (1.6)
Trasition weight 0.5

Delay divergent cutoff 30%

Ap6s o alinhamento, foi calculada a média das
distancias da matriz de cada seqiiéncia para os modelos
de Distancia P, Jukes Cantor e Kimura Dois
Pardmetros. Também foram calculados o nimero de
mutacbes em todas as sequéncias, para esse
procedimento foi utilizado o pacote MEGA (Molecular
evolutionary  genetics analysis. Disponivel em:
http://www.megasoftware.net/).

Com as médias calculadas, foi gerado um arquivo,
contendo as médias das amostras para cada parametro
cujos valores sdo apresentados na Tabela 2. Foi
utilizado o software Netbook (Disponivel em:
http://www.cin.ufpe.br/~autosim/netbook/) para os
célculos estatisticos.

Tabela2: Médias amostrais calculadas nos modelos

estudados.
Média
Média Jukes- Média
Amostra | Distancia P | Cantor | Kimura 2
1 0.704 1.490 1.373
2 0.734 2.087 1.930
3 0.716 1.965 1.834
4 0.624 1.419 1.306
Alem das médias amostrais também foram

computados os coeficientes de variagéo.

5. Resultados

O modelo de distancia P, em todos os pardmetros
estudados atingiu as menores médias. Os modelos de
Jukes Cantor e Kimura dois pardmetros tiveram
valores de média proximos, divergindo principalmente
no parametro dois, em que as médias foram 2,11 e 1,95
respectivamente. Apesar da aparente singularidade
entre os dois, as médias do modelo de Jukes Cantor
em todos os parametros foi a maior. 1sso pode ser
verificado no Gréafico 1. Esses valores mostram o
nimero médio da distancia nos parametros escolhidos
para 0s modelos estudados.

7 .
Médias dos modelos
2,50 /
2,00 4
2 150
0 /|
s 100 . .
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Parametro | Pardmetro | Parametro
1 2 3
B DistanciaP: 0,69 0,75 0,74
JUKES CANTOR: 1,74 211 2,22
B KIMURA 2 PARAMETROS: 161 195 2,03

Gréfico 1:Valores médios das Distancias nos
parametros escolhidos nos modelos estudados.

Na avaliacdo do coeficiente de variagdo, 0 modelo
de distdncia P, atingiu os menores valores, atingindo
um valor proximo de zero (0,002872) no parametro 3.

Os valores de CV para Jukes Cantor ficaram bem
préximos, chegando a ficar com valor iguais no
parametro 2, tal resultado demonstra que a
consisténcia dos dois métodos é praticamente
equivalente nos parametros estudados. Os valores sdo
apresentados no Gréfico 2.

Coeficiente de variagao.

20%
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Grafico 2:Valores de CV dos modelos estudados nos
parametros escolhidos.

Segundo [1] deve haver valores razoaveis para a
medida do CV para a area de atuacdo da pesquisa, pois
ele varia de acordo com a espécie e com a variavel
resposta estudada. Para [8], € importante que se



conhega na literatura os valores mais freqlientes do CV
para a resposta que estd sendo estudada. Mas, de
acordo com [7] em iguais condigdes, o CV da uma
idéia da precisdo do experimento, considerando que o
experimento mais preciso € 0 que possui menor
coeficiente de variacéo.

6. Conclusdes e Trabalhos Futuros

Diante dos valores aferidos, pode-se afirmar que
nos pardmetros: Mudanca de percentagem de cada
base A, C, T, G (Adenina, Citosina, Timina e
Guanina), mudanca na quantidade de OTU’s e
Mudanca na quantidade de sitios, ha pouca dispersao
entre 0os modelos de Jukes Cantor e Kimura dois
pardmetros.

O estudo mostrou que diante dos pardmetros
escolhidos a mudanca na percentagem das bases é a
caracteristica que da maior dispersao aos modelos.

Foi concluido também que mudancas na quantidade
de sitios provocam dispersdo maior em Jukes Cantor
do que em Kimura dois parametros. Este, sofre maior
dispersdo quando a quantidade de sitios é alterada na
amostra.

A mudanca na percentagem de bases ndo infere
nenhuma dispersdo quando o modelo usado for o de
Distancia P, pois essa, depois da mudanca na
percentagem de bases sofre maior dispersdo quando a
quantidade de sitios é alterada.

O estudo comprova que diante dos pardmetros
usados, a distncia P sofre a menor dispersdo em
relagdo a média dos trés modelos estudados.

A auséncia em referéncia de CV para analise de
modelos de reconstrucdo filogenética com parametros
pré-estabelecidos dificulta a classificagdo deste como
baixo ou alto quando comparados um ao outro. Mas,
pode-se concluir com o estudo que o modelo de
Distancia P possui a maior precisdo dos trés métodos
avaliados por possuir 0s menores CV'’s.
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