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RESUMO

Um dos principais componentes da parede celular fangica €é o
polissacarideo quitina que é sintetizado a partir da atividade da enzima sintase da
quitina. Este projeto teve como objetivo realizar um estudo integrado in silico de
sequéncias aminoacidicas de sintases da quitina de fungos basidiomicetos através
de métodos de analise comparativa de perfis e padrées, andlise filogenética e
construcéo de redes complexas. Os seguintes produtos serao gerados ao final do
projeto: (I) um banco de dados relacional contendo todas as sequéncias protéicas,
completas ou parciais, de sintases da quitina de Basidiomycota construido e
validado; (ll) identificacdo e caracterizacdo dos dominios conservados das
sequéncias protéicas; (Ill) arvores filogenéticas das sequéncias protéicas; e (IV)
redes complexas das sequéncias protéicas de sintases da quitina de
Basidiomycota. Os resultados subsidiardo o desenvolvimento, através de
modelagem molecular, de novos compostos ou de modificacdes quimicas de
compostos pré-existentes, direcionados a inibicdo da sintese da quitina na parede
celular de fungos basidiomicetos fitopatdgenos.

Palavras-chave: sintase da quitina, Basidiomycota, filogenia, redes complexas,
biotecnologia.



ABSTRACT

One of the main components of the fungal cell wall is the polysaccharide
chitin, which is synthesized by the enzyme chitin synthase. Our work aimed to
carry out an integrated in silico study of protein sequences of basidiomycotan chitin
synthases using methods of comparative analysis of profiles and patterns,
phylogenetic analyses, and complex network approach. Initially, we construct a
relational database The following products were generated at the end of the
project: (I) a relational database containing all complete or partial protein
sequences of chitin syntases of Basidiomycota, constructed and validated; (II)
identification and characterization of conserved domains of protein sequences; (ll1)
phylogenetic trees of protein sequences; and (IV) complex networks protein
sequences of basidiomycotan chitin synthases. The results will subsidize the
development, by molecular modelling, of new compounds or chemical
modifications of pré-existent compounds, addressed to the inhibition of the chitin

synthesis in the cell wall of phytopathogenic Basidiomycota.

Keywords: chitin synthase, Basidiomycota, phylogeny, complex networks,
biotechnology.
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Legenda

Polimerizacdo da UDP-GIcNAc pela sintase da quitina para formar a
quitina (Fonte: YEAGER, FINNEY, 2004).

Rota metabdlica da sintase da quitina na sintese da parede celular.
(1) Glutamina-frutose-6-fosfato amidotransferase (EC 2.6.1.16); (2)
Glicosamina fosfato N-acetiltransferase (EC 2.3.1.4); (3) fosfo-N-
acetilglicosamina mutase (EC 5.4.2.3); (4) UDP-N-acetilglicosamina
pirofosforilase (EC 2.7.7.23) e (5) Sintase da quitina (EC 2.4.1.16)
(Fonte: LAGORCE et al., 2002; HOGENKAMP, 2006).

a) Exemplo de Grafo orientado ou Digrafo G(V, A) onde V = {Renata,
Emerson, Antonio, Isadora, Alfredo, Cecilia} e A = {(Antonio,
Renata), (Cecilia, Antonio), (Alfredo, Antonio), (Alfredo, Emerson),
(Isadora, Emerson)} e b) Exemplo de Grafo nédo-orientado G(V, A)
onde V = {Maria, Pedro, Joana, Luiz} e A = {(Maria, Pedro),
(Joana, Maria), (Pedro, Luiz), (Joana, Pedro)} (MARIANI, 2008)

Exemplo de grafo regular e conexo. Todos os vértices tém o mesmo
grau e o caminho ({1,2}, {2,3}, {3,4}, {4,8}, {8,7}, {7,6}, {6,5}) conecta
todos os vértices do grafo (NONATO, 2010).

llustragdo de um grafo e sua matriz adjacéncia. a) llustracdo de um
grafo ndo orientado com vértices 5 e 6 arestas. O conjunto de vértices
é B={1,2,3,4,5,6} e o conjunto de arestas é C={ {1,2},{1,3},{1,4}, {2,3},
{2,5}, {5,4}}. b) Representacédo da matriz adjacente desse grafo.

Problema de Konisgsberg. a) Foto atual da cidade de Calingrado,
antiga Konisgsberg. b) Representacdo do diagrama do grafo
associado ao problema. As letras (A, B, C, D) representam as massas
de terra. Os numeros (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7) representam as sete pontes.

Figura 07: Valor do grau de Betweenness de aresta entre oS menores
caminhos de todos os vértices em relacdo ao vértice s = 1 em uma
rede fechada com seis vértices.

Em a) observa-se a matriz de cores gerada pela matriz de vizinhanca
observada em b

Dendograma. Destacam-se em vermelho, azul e verde os grupos
realgcados pela gradativa eliminagdo de arestas. As barras facilitam a
visualizagdo do numero de arestas removido. Em preto, observa-se a
barra que delimita o fim da formacéo de novos agrupamentos.
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Em a) observa-se o dendograma construido pela eliminacao
consecutiva de arestas com maior grau de betweenness. Em b)
observa-se os valores de 6 (em linhas sélidas) e os valores de Q (em
linhas pontilhadas) para as mesmas arestas eliminadas. Em a)
destacam-se em preto e vermelho os dois grupos formados sobre o
professor e a secretéria do clube de Karaté Zachary (ANDRADE et al,
2009).

Exemplo de alinhamento entre duas sequéncias produzido pelo
programa ClustalW (THOMPSON, 1994).

Um alinhamento entre ATGGCCTC e ATGGCGC (BRITO, 2003)

Um alinhamento “melhor” entre ATGGCCTC e ATGGCGC (BRITO,
2003)

Exemplo de um alinhamento entre duas sequéncias. Score = Acertos
(1) + Erros (-1) + Espacos (-2) =24 — 4 — 10 = 10 (CARAZZOLLE,
2008).

Arvore Filogenética gerada pela analise de Distancia, utilizando
sequéncias aminoacidicas de plasmideos fungicos e virais. NUmeros
acima dos ramos correspondem aos valores percentuais de bootstrap
(ANDRADE, 2008).

Alinhamento de varias sequéncias construido pelo programa Clustal
W. (BRITO, 2003)

Exemplo de um alinhamento entre varias sequéncias. Cada coluna
tem uma pontuacdo. Pontuacéo da coluna vermelha = 10, pontuagao
da coluna verde = 15, pontuacdo da coluna azul =20, pontuacao da
coluna amarela =25 e pontuacgéo da coluna preta = 30.

Exemplo de um alinhamento entre varias sequéncias. O valor das
colunas é sumarizado gerando a pontuacao do alinhamento. Score =
Pontuacdo da coluna vermelha + pontuagcdo da coluna verde +
pontuacdo da coluna azul + pontuacdo da coluna amarela +
pontuacéo da coluna preta. Score = 10 +15 +20 +25 +30 = 100.

Comparacéo entre as matrizes score PAM, BLOSUM e suas relagbes
de divergéncia. Em vermelho destaca-se a matriz utilizada pelo
BLAST (WARD, 2009).

Fluxograma da metodologia utilizada para a andlise das sequéncias
protéicas da sintase de quitina.

Referéncia cruzada entre as relacbes A e B. Em a) observa-se a
presenca de a’ compondo a chave priméria da relacdo B. Em b) o
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atributo a’ ndo faz parte da chave primaria de B. Em ambas as
situacdes o atributo a’ € uma chave estrangeira.

Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD).

Pesquisa utilizando operadores booleanos no banco de dados do
NCBI (NCBI, 2007). Em vermelho destacam-se as palavras-chave e
operadores utilizados em uma busca.

Estrutura do Banco de Dados (Tabelas Sequéncia e Similaridade).

Matriz Similaridade S;; que armazena o grau de similaridade entre as
sequéncias da tabela SIMILARIDADE (m, linhas) e as sequéncias da
ferramenta BLAST (n, colunas).

Exemplo de matriz de Similaridade S;;. Para facilitar o entendimento,
destacam-se em verde as colunas e em azul as linhas. Em vermelho
destaca-se o grau de similaridade entre as sequéncias 3 e 8 nas
posicao Ssg e Sgs.

Exemplo de matriz de adjacéncia A;; para similaridade maior ou igual
a 85%.

Formato do arquivo .net utilizado pelo PAJEK (BATAGELJ, 2007) para
criar as Redes Complexas.

Rede complexa gerada pelo PAJEK (BATAGELJ, 2007) utilizando o
arquivo .net ilustrado na figura 25.

Fluxograma que ilustra 0s passos sequenciais utilizados para as
analises filogenéticas das sequéncias protéicas da sintase de quitina.

Resultados das andlises dos indices das redes complexas das
sequéncias completas de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O gréfico a) caminho minimo médio; grafico b)
coeficiente de aglomeracdo médio. Destacam-se em vermelho os
pontos com 47% de similaridade.

Resultados da analise de betweenness das sequéncias completas de
Proteina de Sintase da Quitina de Fungos Basidiomicetos. O grafico
a) ilustra o dendograma para similaridade igual a 40%; e o gréfico b)
ilustra o dendograma para similaridade igual a 47%. Em vermelho
destacam-se 0s quatro grupos inicialmente identificados

Redes das sequéncias completas de Proteina de Sintase da Quitina
de Fungos Basidiomicetos. O grafico a) a rede para similaridade igual
a 46%; o grafico b) ilustra a rede para similaridade igual a 47%; e o
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grafico c) ilustra a rede para similaridade igual a 48%.

Matriz de cores das sequéncias completas de Proteina de Sintase da
Quitina de Fungos Basidiomicetos. O grafico a) ilustra a matriz para
similaridade igual a 46%; o grafico b) ilustra a matriz para similaridade
igual a 47%; e o gréfico c) ilustra a matriz para similaridade igual a
48%.

Distancia euclidiana entre as matrizes de vizinhanca de limiares
consecutivos em funcdo do limiar das sequéncias completas de
proteina de sintase da quitina de fungos basidiomicetos.

Resultados das andlises dos indices das redes complexas das
sequéncias parciais de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O grafico a) caminho minimo médio e o gréfico b)
coeficiente de aglomeracdo meédio. Em vermelho destacam-se os
pontos de mudancga de comportamento.

Resultados das analises dos indices das redes complexas de todas
sequéncias de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O grafico a) caminho minimo médio e o gréfico b)
coeficiente de aglomeracdo meédio. Em vermelho destacam-se os
pontos de mudancga de comportamento.

Figura 38: a) distancia euclidiana entre as matrizes de vizinhanca de
limiares consecutivos em funcédo do limiar de todas sequéncias de
proteina de sintase da quitina de fungos basidiomicetos e b) distancia
euclidiana entre as matrizes de vizinhanga de limiares consecutivos
em funcao do limiar das sequéncias parciais de proteina de sintase da
guitina de fungos basidiomicetos.

Matriz de cores de todas sequéncias de Proteina de Sintase da
Quitina de Fungos Basidiomicetos. O grafico a) a matriz para
similaridade igual a 62%; o gréafico b) ilustra a matriz para similaridade
igual a 63%; e o gréfico c) ilustra a matriz para similaridade igual a
64%.

Matriz de cores das sequéncias parciais de Proteina de Sintase da
Quitina de Fungos Basidiomicetos. O gréfico a) a matriz para
similaridade igual a 62%; o gréafico b) ilustra a matriz para similaridade
igual a 63%; e o gréfico c) ilustra a matriz para similaridade igual a
64%.

A tabela a) ilustra a intersecéo entre os elementos das redes. A tabela
b) ilustra a quantidade de elementos comuns as duas redes. Nas
tabelas c) e d) é possivel observar os elementos congruentes e os
elementos ndo congruentes da redes. Na tabela e) o grau de
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44

45

congruéncia das redes.

Comparagdo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes
complexas. Em a) ilustra-se o dendrograma gerado pela analise
bayesiana e em b) o dendrograma gerado pelas redes complexas. Em
vermelho destacam-se o0s grupos idénticos e em azul 0s grupos
semelhantes. As setas verdes ilustram os pontos de corte usados
para formar os grupos utilizados no calculo da congruéncia.

Comparagdo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes
complexas. Em a) ilustra-se o dendrograma gerado pela analise de
distancia e em b) o dendrograma gerado pelas redes complexas. Em
vermelho destacam-se 0s grupos idénticos e em azul 0s grupos
semelhantes. As setas verdes ilustram os pontos de corte usados
para formar os grupos utilizados no calculo da congruéncia.

Comparagdo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes
complexas. Em a) ilustra-se o dendrograma gerado pela analise de
parcimonia e em b) o dendograma gerado pelas redes complexas. Em
vermelho destacam-se 0s grupos idénticos e em azul 0s grupos
semelhantes. As setas verdes ilustram os pontos de corte usados
para formar os grupos utilizados no calculo da congruéncia.

Comparagdo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes
complexas. Em a) ilustra-se o dendograma gerado pela andlise de
verossimilhanca e em b) o dendograma gerado pelas redes
complexas. Em vermelho destacam-se os grupos idénticos e em azul
0S grupos.
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1. INTRODUCAO

A bioinforméatica se desenvolveu a partir do final dos anos 80, do século XX,
principalmente devido a enorme massa de dados gerada pelos grandes projetos
na area de genémica (POLANSKI; KIMMEL, 2007). No seu sentido mais amplo, o
termo bioinformatica compreende a aplicacdo da tecnologia da informacéo para o
armazenamento, gerenciamento, analise e comunicacdo de dados biolégicos.
Suas inumeras ferramentas analiticas permitem a mineracdo de dados nessas
extensas bases de dados.

A analise de sequéncias aminoacidicas (proteinas) utilizando métodos
tradicionais de filogenia € a opcdo mais adotada pela comunidade académica.
Porém, os métodos mais utilizados (inferéncia Bayesiana e a analise de
Verossimilhanga) utilizam modelos matematicos computacionalmente custosos, e
devido a isso, a utilizacdo de um grande namero de sequéncias torna-se inviavel.
Em contra partida, a comparacao por similaridade e a analise de padrfes, aliados
as Redes Complexas, possibilitam estudos integrados das sequencias sob
abordagens metodoldgicas diferentes. Dessa forma, é possivel faz um estudo em
larga escala, ou seja, utilizando um grande numero de sequéncias, sem fazer
grandes investimentos na plataforma computacional.

Atualmente, a taxonomia de Basidiomycota estd baseada em analises
filogenéticas de sequéncias nucleotidicas de genes que codificam RNA
ribossbmicos (nucleares e mitocondriais), seus espacgadores (seguimentos
intergéncios que estdo entre os genes de RNA ribossémico) e alguns genes
codificadores de proteinas nucleares (subunidades da RNA polimerase Il e fator
de alongamento I) e mitocondriais (ATP6) (JAMES et al., 2006; HIBBETT et al.,
2007). Entretanto, nenhum desses genes codificadores de proteinas, utilizados na
reconstrucao filogenética, esta ligado a rotas metabodlicas exclusivas de fungos,
assim como nédo ha registro de trabalhos envolvendo teoria de Redes Complexas
sobre o tema.

Como a parede celular é geralmente o alvo de compostos antifingicos
atualmente existentes e, uma vez que a quitina € exclusivamente encontrada em

fungos e ndo em plantas, um estudo integrado in silico das proteinas enzimaticas



sintases da quitina dos Basidiomycota subsidiara estudos futuros de inibidores
desta e, por conseguinte, da inibicdo da sintese de quitina em basidiomicetos
patogénicos.

Este projeto tem como objetivo geral conduzir uma andlise computacional
em larga escala das sequéncias protéicas de sintases da quitina de
Basidiomycota. Os objetivos especificos consistem na (i) constru¢do de um banco
de dados relacional contendo todas as sequéncias protéicas, completas e parciais,
de sintases da quitina de Basidiomycota armazenadas no NCBI (NCBI, 2007) até
o dia 11/09/2009; (ii) construcdo e andlise das redes complexas das sequéncias
protéicas de sintases da quitina de Basidiomycota; (iii) andlises filogenéticas
destas sequéncias, utilizando as técnicas de distancia, inferéncia bayesiana,
parcimbnia e verossimilhanga, (iv) comparacao entre os resultados obtidos entre
as andlises filogenéticas e a analise de redes complexas destas sequéncias e (V)
identificag@o, caracterizacdo e andlise dos dominios conservados nestas
sequéncias para a sugestdo de alvos moleculares genéricos e especificos contra

as sintases de quitina de Basidiomycota.



2. PAREDE CELULAR DE FUNGOS BASIDIOMICETOS

A parede celular é uma estrutura externa a membrana plasmatica da qual
depende a vida da hifa ou célula fangica. E um arcabouco que sustenta a célula
do fungo e ao mesmo tempo interage com o ambiente. Sua integridade é
essencial a sobrevivéncia de suas hifas em ambientes hostis, e est4 presente nas
hifas (fungos filamentosos) ou células (leveduras) dos diferentes grupos fungicos
(RONCERO, 2002). Ela protege a célula fungica contra variagbes osmoticas,
quimicas e biolégicas, e estd envolvida em varias outras func¢des incluindo
morfogénese, expressdo antigénica, adesdo e interacdo célula-célula, e ainda
desempenha papel fundamental no crescimento, desenvolvimento e interagdes
dos fungos com o0 ambiente e com outras células (BOWMAN; FREE, 2006).

A parede celular € uma estrutura onde a arquitetura e composicdo €
regulada de forma coordenada com o crescimento da célula, tendo
polissacarideos (quitina, glicanos e mananos) e glicoproteinas como seus
principais componentes (BOWMAN; FREE, 2006). E altamente dinamica e esta
sujeita as constantes mudancgas, como, por exemplo, durante a expansdo e
divisdo celular nas leveduras, e durante a germinacdo de esporos e formacéo de
septos e crescimento apical de hifas em fungos filamentosos (BOWMAN; FREE,
2006).

A osmose é um processo fisico no qual a 4gua se movimenta entre dois
meios com diferentes concentracao de soluto separados por uma membrana semi-
permeavel. Esse processo regula a concentragdo de soluto, definindo
caracteristicas hipoténicas, menor concentracdo de soluto, ou hiperténicas, maior
concentragéo de soluto, ao meio (AMABIS, MARTHO, 2004).

Células fungicas destituidas de parede celular s6 podem sobreviver em
condi¢cdes de laboratério, onde o suporte osmético previne 0 seu rompimento
(RONCERO, 2002). A selecao da parede celular como alvo na busca de uma
defesa efetiva justifica-se por ela ser essencial aos fungos, uma vez que néo esta
presente em vertebrados e plantas, de modo que as rotas biossintéticas das

moléculas que compdem a parede celular, como a quitina, sdo importantes alvos



para o desenvolvimento de agentes inibidores do crescimento destes patdogenos
(GEORGOPAPADAKOUS; TKACZ, 1995; RONCERO, 2002, BOWMAN; FREE,
2006).

A quitina, homopolimero linear de -1,4-N-acetilglucosamina, € um
carboidrato estrutural endégeno e um dos principais componentes da parede
celular fungica. Em fungos, a quitina é sintetizada por uma sequéncia de cinco
reacdes sucessivas: (i) conversdo de Fru-6-P em GIcN-6-P por glutamina-Fru-6-P
amidotransferase (E.C. 2.6.1.16), (ii) acetilacdo de GIcN-6-P gerando GIcNAc-6-P
por GlcN-fosfato acetiltransferase (E.C. 2.3.1.4), (iii) interconverséo de GIcNAc-6-P
em GIcNAc-1-P por N-acetilglicosamina fosfato mutase (E.C. 5.4.2.3), (iv)
uridinacdo de GIcNAc-1-P por UDP- GIcNAc pirofosforilase (E.C. 2.7.7.23) e (V)
conversdo de UDP-GIcNAc (figura 01) no polimero quitina pela sintase da quitina
(E.C. 2.1.4.16) (MIO et al., 1998, LAGORCE et al., 2002).

AcHN -
%0 20 B4
o5 N Sintase da quitina
UDP-GIcNAc H H UDP
Ho, | H ]
NHAC NHAC
HO HO HO OH
HO —0O HO —O O "y
AcHN AcHN Quitina
H H
- - n

Figura 01: Polimerizacdo da UDP-GIcNAc pela sintase da quitina para formar a quitina (Fonte:
YEAGER, FINNEY, 2004).

A quitina é de extrema importancia para arquitetura e integridade da parede

celular fungica, uma vez que quando a sintese de quitina é interrompida, a parede



celular se desorganiza e a célula ou hifa fangica apresenta malformacdes,
tornando-se osmoticamente instavel e, geralmente, levando a morte celular
(BAGO et al., 1996; SPECHT et al., 1996).

Em nivel celular, a quitina é o resultado da atividade da enzima sintase da
quitina (CHS), uma glicosiltransferase que converte UDP-N-acetil-D-glucosamina
em quitina, originalmente descrita por Glaser e Brown (1957). O primeiro gene
codificador de uma sintase da quitina (FKV) fangica somente foi isolado e
caracterizado aproximadamente trinta anos apds a descricdo da atividade da
enzima (BULAWA et al., 1986).

Atualmente, estdo depositadas mais de 3000 sequéncias aminoacidicas,
parciais e completas, de sintase de quitina de fungos (NCBI, 2007), entretanto,
excetuando o estudo mais genérico de Ruiz-Herrera, Gonzalez-Prieto, e Ruiz-
Medrano (2002), ndo ha registro, até o presente momento de nenhum trabalho

comparativo de sintases de quitina de Basidiomycota.

2.1. A Sintase da Quitina

A sintase da quitina (E.C. 2.4.1.16) é uma enzima da familia
glicosiltransferases, conjunto de enzimas que catalisam as reacdes de grupos
glicosil (agucares), desempenham func¢des importantes em fungos filamentosos
gue possuem a quitina como principal componente estrutural de sua parede
celular (RUIZ-HERRERA et al., 2002). A sintase da quitina (CHS) apresenta-se em
cinco classes diferentes, as quais se diferenciam a partir de seus niveis de
expressdo. Entre as cinco, a CHS classe Ill se destaca devido a sua grande
importancia no ciclo de desenvolvimento dos fungos. Ela atua na formacao da
parede celular, sendo responsavel pela sintese de 90% de toda a quitina da
célula.

A Quitina € sintetizada através da seguinte sequéncia de reacOes
sucessivas: (i) conversdo de Fru-6-P em GIcN-6-P por glutamina-Fru-6-P
amidotransferase (E.C. 2.6.1.16), (ii) acetilacdo de GIcN-6-P gerando GIcNAc-6-P

por GlcN-fosfato acetiltransferase (E.C. 2.3.1.4), (iii) interconverséo de GIcNAc-6-P



em GIcNAc-1-P por N-acetilglicosamina fosfato mutase (E.C. 5.4.2.3), (iv)
uridinacdo de GIcNAc-1-P por UDP- GIcNAc pirofosforilase (E.C. 2.7.7.23) e (V)
conversdo de UDP-GIcNAc no polimero quitina pela sintase da quitina (E.C.
2.1.4.16) (MIO et al., 1998, LAGORCE et al., 2002) (figura 02). Os genes que
codificam a sintase da quitina estdo presentes em diferentes organismos
distribuidos entre fungos, bacterias, plantas e animais (MERZENDORFER, 2006).
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Figura 02: Rota metabdlica da sintase da quitina na sintese da parede celular. (1) Glutamina-
frutose-6-fosfato amidotransferase (EC 2.6.1.16); (2) Glicosamina fosfato N-acetiltransferase (EC

2.3.1.4); (3) fosfo-N-acetilglicosamina mutase (EC 5.4.2.3);

(4) UDP-N-acetilglicosamina

pirofosforilase (EC 2.7.7.23) e (5) Sintase da quitina (EC 2.4.1.16) (Fonte: LAGORCE et al., 2002;

HOGENKAMP, 2006).



Células de leveduras com varios defeitos, incluindo muta¢cdes em alguns
genes mostram significativo aumento na sintase da quitina, acompanhado por um
aumento na sintese de varias proteinas de parede celular. Esses dados sugerem
que estas células reagem contra os danos da parede celular pela ativagdo de um
mecanismo compensatério que garante a sua estabilidade (GARCIA-
RODRIGUEZ, et al., 2000).



3. REDES COMPLEXAS

A teoria das Redes Complexas vem sendo desenvolvida por fisicos e
matematicos nas Ultimas décadas e é considerada uma das teorias mais
modernas da ciéncia contemporanea. Ela é o fruto da unido da Teoria dos Grafos
e da Mecanica Estatistica. As redes de Pequeno Mundo (STROGATZ; WATTS,
1998) e as redes de Livre Escala (BARABASI; ALBERT, 1999) sdo exemplos de
Redes Complexas. As redes de Pequeno Mundo modelam redes que ndo sao
completamente regulares nem sdo completamente aleatorias. As Redes de Livre
Escala utilizam o conceito de lei de poténcia para definir a distribuicdo de graus de
uma rede. Essa lei diz que redes que com poucos Vértices possuem muitas
conexdes e redes que com muitos veértices possuem poucas conexdes. Essas
duas propostas modelam de formas diferentes sistemas que possuem um grande
namero de arestas e vértices (GALVAO, 2006).

As Redes Complexas vém ganhando cada vez mais prestigio e atencao de
pesquisadores por ser uma boa ferramenta para modelar sistemas biolégicos
(NEWMAN, 2007). A sua grande aplicabilidade a tornou uma &rea multidisciplinar
de pesquisa, sendo utilizada para estudar desde a proliferacdo de células
neoplasicas (GALVAO, 2010), interacdo entre proteinas (GAVIN, 2004;
BARABASI, 2004; GOES-NETO, 2007) e mapeamento de rotas de aeroportos
(ROCHA, 2008).

3.1. Teoria dos Grafos

Um grafo G(V,A) é definido pelo conjunto V e A, no qual V é um conjunto,
ndo-vazio, de vértices ou nés e A € um conjunto ordenado de arestas, a(v, w),
onde v e w pertence a V e conectam os nos (NETO, 2006).

Quanto a orientacdo, um grafo pode ser classificado de duas formas:
orientado quando as conexdes entre o0s vértices sao orientadas (figura 03a), sendo
chamado de digrafo, ou néao-orientado, quando o0s vértices ndo possuem



orientacdo (figura 03b). Deve-se utilizar o termo aresta para definir a conexao
entre grafos ndo-orientados e arcos para a conexao entre grafos orientados.

Cada vértice de um grafo estd associado a um conjunto de arestas ou
arcos. O grau de um vértice é a propriedade que guantifica essa caracteristica e
ela é definida como a quantidade de arestas ou arcos que estdo ligados a um
vértice. Quando todos os vértices de um grafo tém o mesmo grau diz-se que o
grafo é regular (figura 04). A adjacéncia entre dois vértices é concretizada pela
existéncia de uma aresta ou arco entre eles. (WATTS, 1999).

Alfredo

Figura 03: a) Exemplo de Grafo orientado ou Digrafo G(V, A) onde V = {Renata, Emerson, Antonio,
Isadora, Alfredo, Cecilia} e A = {(Antonio, Renata), (Cecilia, Antonio), (Alfredo, Antonio), (Alfredo,
Emerson), (Isadora, Emerson)} e b) Exemplo de Grafo n&o-orientado G(V, A) onde V = {Maria,
Pedro, Joana, Luiz} e A = {(Maria, Pedro), (Joana, Maria), (Pedro, Luiz), (Joana, Pedro)} (MARIANI,
2008).

O conjunto de arestas e vértices que conectam dois vértices em um grafo é
chamado de caminho. Um grafo é classificado como conexo (figura 04) se todos
0S seus vértices sao conectados por um caminho (NETO, 2006). Os grafos podem
ser representados por diagramas, nos quais 0s vértices sdo representados por
pontos e as arestas por linhas que conectam os vértices figura 05. Além disso, 0s

grafos também podem ser representados por matrizes de adjacéncia.



L 4
Figura 04: Exemplo de grafo regular e conexo. Todos os vértices tém o mesmo grau e todos 0s
vértices do grafo estdo conectados (NONATO, 2010)

Essa representacdo matematica € construida a partir da seguinte regra: A[j,
j] € definida por Aj = 1 se existir uma ligacdo entre dois vértices, caso ndo exista o
elemento A; = 0 (WATTS, 1999). A figura 05 ilustra um grafo ndo-orientado com 5
vértices e 6 arestas e a representacdo da matriz adjacente desse grafo.

N @: ) 1 2 3 4 5
/ \ il o 1 1 1 0
L & & >l 1 0o 1 o0 1

411 0 0o 0 1
@+ @ slo 1 0 1 0

Figura 05: llustragdo de um grafo e sua matriz de adjacéncia. a) llustragdo de um grafo nao-
orientado com 5 vértices e 6 arestas. O conjunto de vértices é B={1,2,3,4,5,6} e o conjunto de
arestas é C={ {1,2},{1,3},{1,4}, {2,3}, {2,5}, {5,4}}. b) Representacdo da matriz de adjacéncia desse
grafo.

Os primeiros estudos que fundamentaram a Teoria dos Grafos sugiram no
século XVIII inspirados na antiga cidade prussiana de Konisgsberg, atual
Calingrado figura 06, a partir do problema das pontes de Konisgsberg. Esta cidade
era cortada por um rio e alguns de seus bairros eram ligados por sete pontes. Os

moradores tentavam fazer um passeio passando por cada uma das sete pontes



somente uma vez. Ninguém conseguiu fazer esse trajeto e Leonhard Euler

explicou porgue isso nao era possivel.

Figura 06: Problema de Konisgsberg. a) Foto atual da cidade de Calingrado, antiga Konisgsberg. b)
Representacéo do diagrama do grafo associado ao problema. Os vértices (A, B, C, D) representam
as massas de terra. As arestas (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7) representam as sete pontes.

Para que o trajeto tdo desejado pelos moradores da antiga Konisgsberg
fosse possivel o grafo desse problema, representado na figura 06 b, deveria ser
conexo e todos os vértices deveriam ter grau par. Além de resolver esse
problema, Euler criou uma regra que poderia ser aplicada a qualquer rede de
pontes. A topologia de rede que Euler criou é de extrema importancia para o
estudo das Redes Complexas. Ela, juntamente com a distribuicdo de grau dos
vértices, é responsavel pela analise das relagcdes que os Sistemas Complexos
modelam (AMARAL, 2004).

3.2. Propriedades das Redes Complexas

Para estudar e poder extrair informacdes das Redes Complexas, € preciso
utilizar parametros de medida, os indices da rede. Eles sao utilizados para
mensurar a grandeza e a complexidade do sistema que estd sendo modelado.
Existe uma série de indices que podem ser utilizados para estudar Redes

Complexas, dentre eles destacam-se o Caminho minimo médio, Coeficiente de



aglomeracéo, Distribuicdo de graus, Assortatividade e Betweenness. Essas
medidas s&o as que representam de maneira mais concreta as relagdes entre os
elementos que compdem as Redes Complexas (WANG; CHEN, 2003).

Caminho é o percurso formado pelo conjunto de vértices e arestas que
ligam dois vértices. Distancia € o conjunto de arestas entre dois veértices, no menor
caminho, que os conectam. Com isso, caminho minimo médio é a média das
distancias entre todos os vértices de um grafo (WANG; CHEN, 2003).

O Coeficiente de Aglomeragdo de um vértice € a quantidade de arestas que
0s seus vizinhos tém entre si. Ou seja, esta medida define a probabilidade dos
seus vizinhos serem vizinhos entre eles (BARABASI, 2002). A equac&o 1 define o

coeficiente de aglomeracao de um vértice para um grafo ndo-orientado:

2Ei

Ci=——
Ki(Ki-1) @)

Nesta definicdo, Ei representa niumero de arestas dos vértices adjacentes
ao vértice i e Ki € o nimero de arestas do vértice i (BARABASI, 2002). Para se ter
uma visao da rede, analisando essa grandeza, € preciso utilizar o coeficiente de
aglomeracdo médio que € a soma dos coeficientes de aglomeracgao divididos pela
quantidade de vértices. A equacado 2 define o coeficiente de aglomeracdo médio

de um grafo:

1 &,
C:W;C' o

O grau de um vértice é dado pelo numero de vértices (vizinhos) que ele
esta conectado (BARABASI, 2002). Por exemplo, tenha como base o vértice 1 do
grafo representado na Figura 05. O seu grau é 3. Ele esta ligado aos vértices 2, 3
e 4. Utilizando a formalidade matematica, diz-se que o grau de um vértice é



|AdjG(i)|, onde i € um determinado vértice do grafo. Partindo desse conceito, o
grau médio de um grafo é a media aritmética dos graus de cada vértice. A
distribuicdo de graus € a probabilidade p(k) de um vértice escolhido
aleatoriamente ter o grau K (BARABASI, 2002).

A Assortatividade mede o grau de similaridade entre os vértices para uma
determinada propriedade. Esse indice assume valores entre menos um (-1) e um
(+1) e é quantificado devido a semelhanca entre os veértices. Quando os vértices
sdo “mais semelhantes entre si” este indice assume valores maiores que zero (0),
caso contrario, os valores da assortatividade sdo menores que zero (0).
Normalmente, a propriedade utilizada para analise de assortatividade entre os
vértices sdo os graus dos vértices. E por esta razdo que essa propriedade é
indicada para estudar agrupamentos de elementos (BARABASI, 2002).

Criado em 2004 por Newman e Girvan, o edge betweenness (NEWMAN,
GIRVAN; 2004), ou Betweenness de aresta, € uma medida utlizada para
identificar arestas que conectam comunidades, ou agrupamentos de elementos.
Betweenness de aresta € a soma das fracdes dos menores caminhos conectados
aos pares de nés que passam através de uma aresta (ANDRADE et al, 2009).
Essa propriedade atribui valores altos para arestas que conectam comunidades e
penaliza as que conectam vértices de um mesmo subgrafo. Com essa propriedade
€ possivel estudar e visualizar a formacao de clusters (agrupamentos) a partir da
sucessiva remocao de arestas de uma rede. A quebra de ligagbes forca a
definicho de subgrafos que representam individuos com as mesmas
caracteristicas. Os passos realizados pelo algoritmo de Betweenness sdo 0s

seguintes:

1) Calculo do betweenness para todas as arestas da rede
2) Busca e remocéao da aresta de maior betweenness

3) Recalculo do betweenness para as arestas restantes

4) Retorno ao passo 2, até que todas as arestas tenham sido removidas



A figura 07 mostra um exemplo numérico da definicdo do grau de
Betweenness ilustrado em (ANDRADE et al, 2009). E possivel observar nessa
figura o grau de Betweenness de cada aresta a partir do vértice s = 1 em relagdes
a todos os outros vértices. O procedimento para definicho do grau de
Betweenness inicia pela definicdo da matriz Betweenness B, cujos elementos s&o
definidos pela matriz de adjacéncia. Ou seja, inicialmente, a matriz de
Betweenness B é igual a matriz de adjacéncia. O célculo do Betweenness comeca
pelos vértices que estdo diretamente conectados, e durante a execucdo dos
outros passos do algoritmo os valores correspondentes aos vértices sao

adicionados a matriz de Betweenness B.
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Figura 07: Valor do grau de Betweenness de aresta entre os menores caminhos de todos os
vértices em relagcéo ao vértice s = 1 em uma rede fechada com seis vértices.

O primeiro passo do algoritmo para definicho do grau de Betweenness
executa um lago sobre a variavel L que inicia com o valor D, didmetro da rede, e é
decrementado até 2, com i < j, nos elementos da matriz de vizinhanga Dj. Dentro
desse lago sdo definidos os vértices que estdo conectados pela distancia L. Esses
vértices formam pares (i, j) que definem as arestas que estdo envolvidas nas

conexdes dos vértices, satisfazendo o requisito 3.

digp = 1 e digiy =L -1 oudigy=1edyy=1 3)



O segundo passo do algoritmo atualiza a matriz de Betweenness B
conforme a regra ilustrada em 4. Ele adiciona na matriz B o valor de menor
caminho entre os vértices (i, j). T(i, j) representa 0 numero de vezes que O

requisito (3) foi satisfeito.

by + (0 + 1) =T, ) = bty = b (4)
biip + (bij + 1) =T(, J) = bjijy = b,

O terceiro passo do algoritmo retorna ao primeiro passo até que L seja igual
a 2. No final do procedimento a matriz de Betweenness B estara completamente
atualizada e a posicéo (i, j) armazenara o grau de Betweenness entre esses dois
vértices. Para exemplificar considere as matrizes B, de Betweenness, e a matriz

D, de distancia, ilustradas em 5. Ambas foram construidas a partir da figura 7.

012321 012321
101232 101232
210123 21012 3
321012 321012
232101 232101
123210 123210

Iniciando o primeiro passo com L = D = 3, encontram-se os valores de d; =
3, comi<ij: (1, 4), (2, 5), (3, 6). Neste ponto é possivel observar que o par (1, 4)
satisfaz a condicdao 3 em T(i, j) = 2, 3, 5, e 6, indicando com T(1, 4) = 4. A

atualizacdo descrita em 4 ocorre conforme descrito em 6.

b1o+(b14a+1)/4=1+0+1/4=5/4 - by;
bgo+ (b14+1)/4=0+0+21/4=1/4 = byy;



b13+ (b14+21)/4=0+0+1/4=1/4 = by 3;
baz+ (b14+1)/4=1+0+1/4=5/4 = bygz; (6)
b1s+ (b14+1)/4=0+0+1/4=1/4 = bygs;
bas+ (bra+1)/4=1+0+1/4=5/4 = bys;
bie+ (bra+1)/4=1+0+1/4=5/4 = byg;
bse+ (b14+1)/4=0+0+1/4=1/4 = byg:

O procedimento € exatamente 0 mesmo para os pares (2,5) e (3,6). Depois
de 24 atualiza¢Oes a matriz de Betweenness B alcancgaria o estado descrito em 7.

062026
60620 2

L _1l260620
41026062 @
202606
620260

O ultimo passo, onde L = 2, os valores de (i, j) onde dj = 2, como i < j s@o
(1, 3), (1, 5), (2, 4), (2, 6), (3, 5), (4, 6). Para cada um desses pares o0 requisito 3 é
satisfeito somente uma vez, logo T(i, j)) = 1. Dessa forma o requisito 3 exige 12
atualizacbes em elementos da matriz de Betweenness B cujo correspondente na

matriz de distancia é igual a 1, dj = 1. As atualizagfes estdo descrita em 8.

bl,z + (b1,3 + 1)/1 =6/4+2/4+1=12/4 = b1,2;
b3,2 + (b1,3 + 1)/1 =6/4+2/4+1=12/4 = b3,2;
b1,6 + (b1,5 + 1)/1 =6/4+2/4+1=12/4 = b1,6;
b5,6 + (b1,5 + 1)/1 =6/4+2/4+1=12/4 = b5,6;
b2,3 + (b2,4 + 1)/1 =12/4 +2/4+1=18/4 —= b2,3;
b4,3 + (b2,4 + 1)/1 =6/4+2/4+1=12/4 = b4,3;
bo1+ (boe+1)/1=12/4+2/4+1=18/4 = by; (8)
b6,1 + (bz,e + 1)/1 =12/4 +2/4+1=18/4 = b6,l;
b3,4 + (b3,5 + 1)/1 =12/4 +2/4+1=18/4 —= b3,4;
b5,4 + (b3,5 + 1)/1 =6/4+2/4+1=12/4 = b5,4;
b4,5 + (b4,6 + 1)/1 =12/4 +2/4+1=18/4 — b4,5;
b6,5 + (b4,6 + 1)/1 =12/4 +2/4+1=18/4 — b6,5.



Depois de 12 atualizacdes a matriz de Betweenness B alcancaria o estado
descrito em 9.

018 2 0 2 18
18 018 2 0 2
11218 018 2 0
410218 018 2| (9
2 0218 0 18
18 2 0 218 0

Esse novo modelo matematico possibilita a analise da importancia da
conexdo entre dois individuos com base na manutencdo ou na construcdo de

novas comunidades dentro de uma rede.

3.3. Visualizagdo de Agrupamentos

Uma das maneiras mais interessantes e utilizadas para visualizacdo das
Redes Complexas é a representacdo de cores da matriz de vizinhanca
(ANDRADE et al, 2006). Para facilitar o entendimento, a representacéo de cores
da matriz de vizinhanca sera referenciada como matriz de cores.

Com essa representacao € possivel identificar caracteristicas de uma forma
mais clara e imediata. Isso € de grande importancia quando a rede observada
contém um grande numero de vértices e arestas. A matriz de vizinhanga, Vj;, €
uma sobreposicdo de vérias matrizes de adjacéncia que armazenam informacao
sobre distadncia, em numero de arestas, entre dois vértices i e | (ANDRADE et al,
2006). A equacdo 10 define a matriz de vizinhanca, onde Mj é a matriz de
adjacéncia de ordem |, e | assumem valores de 1 até D (1=1,2,3,..., D).
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A figura 7 mostra a matriz de vizinhanca e a matriz de cores do grafo
ilustrado na figura 5. Observe as posi¢coes V.5, destacada em vermelho na figura
7, e V51, destacada em verde na mesma figura. Elas definem a quantidade de
arestas que existe no menor caminho entre os vértices 2 e 5 e entre os vertices 5
e 1 respectivamente.

A matriz de cores € uma forma alternativa de visualizar a matriz de
vizinhanca. Comparando as ilustracdes da figura 7 percebe-se que as cores frias
(cinza, azul escuro e azul claro) definem as regides da matriz com um menor
namero de arestas e as cores quentes (verde, laranja e vermelho) identificam as
regibes da matriz com um numero maior de arestas. Esse é o raciocinio utilizado
para identificar grupos ou clusters a partir da matriz de cores. As regides mais
conectadas, as que possuem uma quantidade maior de arestas, serdo
representadas pelas cores quentes e as menos conectadas, as que possuem uma
guantidade menor de arestas, serdo representados pelas cores frias. 1Sso
possibilita a construgdo de uma estrutura modular e tornando a visualizagdo mais
natural (ANDRADE et al, 2009)

a)

Figura 08: Em a) observa-se a matriz de cores gerada pela matriz de vizinhanga observada em b).



Outra forma de identificar grupos em uma Rede Complexa é analisar 0s
dendrogramas gerados pela analise de Betweenness (NEWMAN, GIRVAN; 2004).
A sucessiva remocdo de arestas de uma rede evidencia a formacdo de
agrupamento de elementos. A figura 08 ilustra os resultados desse processo. As
setas indicam o ponto onde um determinado numero de arestas removidas
provoca a formacgao de grupo. As barras tém o objetivo de facilitar a visualizagéo
do numero de arestas removidas e os retangulos evidenciam os grupos formados.
Uma possivel leitura do dendrograma ilustrado na figura 08 seria a seguinte: apés
a remocao de 17 arestas o dendrograma evidenciou a formacao de dois grandes
grupos em vermelho. Esses grupos permanecem estaveis até a remoc¢do da 33°
aresta, que ocasionou a formacédo de dois grupos destacados em azul. Esse
comportamento se repetiu apés a remogao da 39° aresta, fato que deu origem a
mais dois grupos destacados em verde. A rede permanece estavel apls a
remocédo da 59° aresta e, a partir desse ponto, ndo é possivel observar a formacéo

de novos grupos.
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Figura 09: Dendograma. Destacam-se em vermelho, azul e verde os grupos realgcados pela
gradativa eliminacdo de arestas. As barras facilitam a visualizacdo do nimero de arestas
removido. Em preto, observa-se a barra que delimita o fim da formacdo de novos
agrupamentos.
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Conforme descrigdo expressa na sessao 3.1 é possivel utilizar matrizes de
adjacéncia para representar as redes complexas. Nesse caso 0s elementos i e |
da matriz sdo 1 ou 0. Eles indicam a conex&o, elemento 1, ou nao, elemento O,
dos vértices da matriz. Por outro lado, o conceito de matriz de vizinhanca diz que
os elementos de uma matriz indicam a quantidade de arestas que existem no
menor caminho existente entre dois elementos i e | (ANDRADE et al, 2006). O
conceito de distancia entre matrizes parte do principio que dado duas matrizes de
vizinhanga distintas com o mesmo namero de vértices, identificadas como a e , €
possivel utilizar a Distancia Euclidiana &(a, B) para definir a diferenca entre as
duas matrizes (ANDRADE et al, 2009). Essa diferenca pode ser utiliza para
identificar as arestas cuja eliminacdo causa a divisdo da rede em comunidades
(ANDRADE et al, 2009). Quanto menor o valor da Distancia Euclidiana entre
matrizes de vizinhanga maior sera a semelhanca entre as comunidades que essas
matrizes representam (BROWER; ZAR, 1977). A equacéo 11 ilustra a formula da
Distancia Euclidiana, onde p e g representam os elementos i e j da matriz de

vizinhanca.

n

J(p -6, +(p, — 0, )+t (p, — 0, =\/Z(px—qx)2 (11)

x=1

A figura 9 ilustra a comparacdo entre os resultados apresentados pela
Distancia Euclidiana 6 e a funcdo de modularidade Q proposta por (NEWMAN;
GIRVAN, 2004) utilizando a rede social da academia de karaté Zachary. Nessa
rede é possivel perceber a formacdo de dois grupos sobre duas pessoas, 0
treinador e a secretéria (Zachary, 1977). As duas técnicas, Distancia Euclidiana 6
e a funcdo de modularidade Q, tém o objetivo detectar a mudangca de

comportamento em Redes Complexas
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Figura 10: Em a) observa-se o dendograma construido pela eliminacdo consecutiva de arestas
com maior grau de betweenness. Em b) observa-se os valores de & (em linhas sélidas) e os
valores de Q (em linhas pontilhadas) para as mesmas arestas eliminadas. Em a) destacam-se em
preto e vermelho os dois grupos formados sobre o professor e a secretaria do clube de Karaté
Zachary (ANDRADE et al, 2009).

A Distancia Euclidiana identifica esses pontos de formagédo de grupos,
também chamados de limiar critico com picos durante a sua leitura, fato que
garante uma deteccao eficiente da formacao de grupos (ANDRADE et al, 2009).
Observando os valores de 8(k) e Q(k) ilustrados na figura 9, € possivel notar que
existe uma relagéo entre os valores de & e Q, mas eles ndo sao equivalentes.
Além disso, (k) mostrou-se mais sensivel durante os eventos que concretizam a
formacé&o dos grupos (ANDRADE et al, 2009).



4. BIOINFORMATICA

A bioinformética é uma area multidisciplinar criada a partir da combinacdo
da Quimica, Fisica, Biologia, Ciéncia da Computacdo e Matematica. Ela se
desenvolveu devido a enorme massa de dados gerada pelos grandes projetos na
area de genbmica, muitos deles idealizados na década de 80 (POLANSKI;
KIMMEL, 2007). Um dos grandes beneficios dos projetos de genoma e mais
recentemente dos projetos de proteoma, é o estudo da estrutura molecular de
proteinas e enzimas. A compreensao molecular da estrutura de alvos moleculares
terd um papel cada vez mais representativo na definicAo de diagnosticos e
tratamentos de doencas (SANTOS-FILHO, ALENCASTRO, 2003).

A bioinformatica possibilita a aplicagdo de técnicas computacionais para
armazenar, gerenciar e analisar dados biolégicos. Essa Ultima caracteristica
tornou a bioinformatica uma grande aliada de pesquisadores de distintas areas,
possibilitando a construcdo de ferramentas que permitem a andalise e a mineragéo
de dados nas extensas bases de dados como UniProt, Swiss-Prot, TTEMBL, pIR,
ProSite, Pfam e SMART. Essa parceria deu origem a novos métodos teoricos e
continua respondendo perguntas que guiam 0S pesquisadores no
desenvolvimento de tecnologia em prol do bem estar da humanidade (GIBAS;
JAMBECK, 2001).

Atualmente, o grande problema que a bioinformatica se dispde a resolver
o reconhecimento de padrdes e as técnicas mais utilizadas e aceitas pela
comunidade cientifica sdo a analise de similaridade e a anadlise filogenética
(GIBAS; JAMBECK, 2001).

4.1. Alinhamento de Sequéncias

Alinhamento de sequéncias € uma técnica utilizada para comparacdo de
moléculas de vérias espécies. Ela tem uma vasta area de aplicacdo que vai do
estudo do grau de parentesco entre dois organismos até a prescricdo minuciosa

de um farmaco. Na grande maioria das vezes, as moléculas consideradas para



esse estudo sdo moléculas de DNA, RNA e proteinas. A natureza quimica desses
compostos, polimeros, permite que elas sejam representadas por uma sequéncia
de caracteres (figura 10), fato que possibilita que a comparacdo entre duas
sequéncias seja concretizada pela analise entre 0os conjuntos de caracteres que as
representam (BRITO, 2003). A figura 11 ilustra o alinhamento entre duas
sequéncias protéicas, AAB24881 e AAB24882. Os asteriscos (*) representam 0s
pontos de identidade entre as sequéncias, 0s dois pontos () representam as
diferencas entre as sequéncias.

ABBZ4G82 PEHLOYHERTHTGERPYECHQC GOAF EECELLOFHERTHT GEEFYE -CHOCGEAF AL
AARZ4881 HSHLQCHKR’IHI'GEKPYECNQCGKAFSQHGLLQRHKRTHTGEKPYIMIN]WKPLHN
NN XXX ENNEENN FEN, XX [ | (XEHNNAXEXENRXXEXENXE] [ [ | . . . *

Figura 11: Exemplo de alinhamento entre duas sequéncias produzido pelo programa CIustaIW
(THOMPSON, 1994)

Encontrar o alinhamento entre sequéncias e, com isso, determinar a
similaridade entre elas, € um dos problemas mais fundamentais da Bioinformatica.
Os dados gerados nessa comparacdo podem ser utilizados para construir uma
arvore filogenética ou até determinar a estrutura secundaria e terciaria de uma

proteina, possibilitando o estudo da sua fungéo (BRITO, 2003).

4.1.1. Alinhamento de pares de sequéncias

Inicialmente sera apresentado o alinhamento entre pares de sequéncias.
Para isso, considere as seguintes sequéncias ATGGCCTC e ATGGCGC. Embora
o alinhamento mostrado na figura 12 nao ressalte, uma breve inspe¢do nas
sequéncias evidencia a semelhanca que existe entre elas. Esse problema pode

ser resolvido com um alinhamento melhor.

ATGGCCTC

Figura 12: Um alinhamento entre ATGGCCTC e ATGGCGC (BRITO, 2003)



Observado o segundo alinhamento ilustrado na figura 13, fica claro que as
sequéncias tém muito em comum. As diferencas entre elas é uma base G na
primeira sequéncia e a auséncia da base T na segunda sequéncia. Essas
observagBes nas sequéncias acima estudadas tém um significado biolégico. As
insercdes, remocdes e substituicbes de nucleotideos séo resultados de mutacdes
oriundas do processo de evolugdo. Com isso € possivel introduzir o conceito de
“qualidade” ou “pontuacdo” de um alinhamento que é a ponderacgédo feita entre as
combinacdes de nucleotideos com o objetivo de expor de uma maneira mais clara
as semelhancas entre as sequéncias. A figura 13 ilustra um alinhamento “melhor”
gue o alinhamento da figura 12 (BRITO, 2003).

ATGGCCTC

ATGGCG C
Figura 13: Um alinhamento “melhor” entre ATGGCCTC e ATGGCGC (BRITO, 2003)

A pontuacdo de um alinhamento é determinada por uma fungcdo que
associa a cada par de simbolos formados entre as sequéncias uma pontuacao.
Essa funcdo é chamada de Funcdo de Pontuacdo. Como na grande maioria das
vezes as fungbes de pontuacdo sdo representadas por matrizes, elas também séo
conhecidas como Matrizes de Pontuacdo. Esse procedimento funciona da
seguinte maneira: o alinhamento A entre duas sequéncias s e t sobre um alfabeto
2 € determinado pela funcdo p: ¥’ x ¥ — Q, e para cada simbolo (i, j) dessa
matriz, € associada uma pontuacao (BRITO, 2003). De uma forma mais didéatica
temos: o alinhamento A[i, j] entre duas sequéncias ATGGCCTC e ATGGCGC
sobre um alfabeto (A, G, T, C) é determinado pela fungcédo p: f(x) = y, e cada
simbolo (i, j) dessa matriz recebe o valor y da funcéo p que representa o valor da
pontuacdo. Os valores que y pode assumir dependem da matriz e do modelo do
alinhamento. A equacgao 12 define formalmente o alinhamento entre as sequéncias

set:

(A= pETILLD



O alinhamento A é igual ao somatdrio dos pesos entre cada par da matriz
Ali, j], tendo s’ e t’, respectivamente, as sequéncias s e t com as possiveis
insercoes, remogoes e substituicoes (figura 14).

Existem trés modelos que podem ser utilizados em alinhamentos de
sequéncias: o modelo Local, o modelo Global e 0 modelo Semi-Global. Eles tém o
mesmo objetivo, mas séo aplicados em situacdes diferentes. O alinhamento Local
€ util quando as duas sequéncias tém tamanhos préximos. Por outro lado o
alinhamento Global é bem aplicado em sequéncias de tamanhos diferentes e que
possuem poucas evolucionariamente bem sucedidas, também chamadas de
regides conservadas. O enfoque Semi-Global, também conhecido de pontas livres,
€ similar ao global. Eles sao utilizados para encontrar fragmentos idénticos
desprezando os espacos nos extremos da sequéncia (CARAZZOLLE, 2008).

Espago =-2

SEQ 1 |GTAGTACAGCT-CAGTTGGGATCACAGGCTTCT

LE PR rreer - teerrr 1
SEQ 2 |GTAGAACGGCTTCAGTTG---TCACAGCGTTC-

<N

Acerto =1 Erro = -1

Figura 14: Exemplo de um alinhamento entre duas sequéncias. Score = Acertos (1) + Erros (-1) +
Espacos (-2) =24 —4 — 10 = 10 (CARAZZOLLE, 2008).

4.1.2. Alinhamento de vérias sequéncias

O problema proposto pelo alinhamento de varias sequéncias é uma
generalizacdo do problema de alinhamento entre pares de sequéncias. Esse
conceito possibilita estudar um dos problemas mais importantes da Biologia
Computacional: a construcdo das Arvores Filogenéticas (figura 15). Com elas,
podemos estudar as relacbes de descendéncia e ascendéncia entre espécies
através de diagramas (BRITO, 2003).
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Figura 15: Arvore Filogenética gerada pela andlise de Distancia, utilizando sequéncias

aminoacidicas de plasmideos flngicos e virais. Nimeros acima dos ramos correspondem aos
valores percentuais de bootstrap (ANDRADE, 2008).

A etapa inicial de qualquer um dos métodos de andlise filogenética € o
alinhamento entre as sequéncias que serdo estudadas. Posteriormente, as
arvores filogenéticas sao construidas. Nelas, cada sequéncia € representada por
uma folha e os ramos das arvores conotam as relacdes de parentesco entre elas.
Neste estudo, os resultados mais interessantes sao também o0s mais inesperados
como, por exemplo, a proximidade entre fungos e virus (ANDRADE, 2008) ou o
parentesco entre espécies geograficamente separadas e morfologicamente
diferentes geralmente abordadas no estudo de genética de populacbes (HARTL,
1999).

O objetivo do alinhamento de varias sequéncias (figura 16) e do
alinhamento de pares de sequéncia é o mesmo: obter bons alinhamentos. Para

iSso uma pontuagdo, ou custo, é atribuido a cada alinhamento e dessa forma é



possivel escolher os melhores alinhamentos. Seguindo a mesma abstracdo do
alinhamento de pares de sequéncias, o alinhamento de varias sequéncias é
representado por uma matriz e € definido como: dado um namero inteiro k >= 2 e k
sequéncias s1,..., sk formadas por um alfabeto 2 n&o-nulo, um alinhamento A de
sl,..., sk € uma matriz A = A[i, j] de dimensdes k x k com entradas 2’ =2 U { - },

onde { - } representa as possiveis inser¢cdes e/ou dele¢cdes nas sequéncias.

Oryctalagus cuniculus (K03256) -AAGGTGAATG GGA GAA
Homo sapiens (U01317) CAAGGTGAACGTGGATGAA
Capra hircus (M15387) -AAGGTGAAAGTGGA-GAA
Mus musculus (J00413) AAAGGTGAA-TCCGATGAA
Gallus gallus B-A (L17432) -AAGGTCAATGTGGCCGAA
Gallus gallus B-H (L17432) CAAGGTCAATG-GGCCGAA

Figura 16: Alinhamento de varias sequéncias construido pelo programa Clustal W. (BRITO,
2003)

O método utilizado para determinar a pontuacdo define a qualidade do
alinhamento entre varias sequéncias e é semelhante ao utilizado no alinhamento
de pares. Uma pontuagdo é atribuida a cada coluna da matriz, figura 17. A
pontuacdo do alinhamento é a soma das pontuagfes das colunas, figura 18. A
pontuacdo da coluna é determinada pela funcdo de Soma de Pares (SP): ela
mapeia uma coluna C com uma quantidade k de caracteres a sua pontuacdo. A
equacao 13 define a funcdo SP onde CJi] representa os caracteres da coluna C
(BRITO, 2003).

SP(C)= ) c(CIi1.CIi')

13
1<i<i'<k 13)



Sequéncia 01 Cl|A|G|C |G
Sequéncia 02 -|/A|G|A |G
Sequéncia 03 AlAIG|—|T

Figura 17: Exemplo de um alinhamento entre varias sequéncias. Cada coluna tem uma
pontuacéo. Pontuagéo da coluna vermelha = 10, pontuag&o da coluna verde = 15, pontuagéo
da coluna azul =20, pontuacéo da coluna amarela =25 e pontuagéo da coluna preta = 30.

A pontuacdo SP(A) de um alinhamento A das sequéncias sl1,..., sk é
definida pela equacéo 14, onde A[i, j] representam as colunas de A e | é o nimero
de linhas de A.

SP(A):ZZ c(All, JLAINID

1<i<i'<k

Sequéncia 01 Cl|A|G|C |G
Sequéncia 02 -|/A|G|A |G
Sequéncia 03 AlA |G —

Figura 18: Exemplo de um alinhamento entre varias sequéncias. O valor das colunas é
sumarizado gerando a pontuacdo do alinhamento. Score = Pontuacdo da coluna vermelha +
pontuacdo da coluna verde + pontuacdo da coluna azul + pontuacdo da coluna amarela +
pontuacéo da coluna preta. Score = 10 +15 +20 +25 +30 = 100.

4.2. Analise de similaridade

A partir da Andlise de Similaridade é possivel determinar o grau de
identidade entre sequéncias, expresso em percentual (%). A identidade entre
sequencias e expressa pela formula 15, onde a representa o numero de

pareamentos e b representa tamanho da sequéncia (GIBAS; JAMBECK, 2001).

I_a
b (15)



Analisando o percentual de identidade entre as sequencias, é possivel
definir se existe um ancestral comum entre elas, ou seja, se as seqguencias Sao
homodlogas. O conceito de Homologia refere-se a um modelo bioldgico de
evolucao, € uma hipétese evolucionaria baseada no grau de identidade entre duas
ou mais sequéncias. Defini-se como identidade o processo de ajustes das
sequéncias, buscando o alinhamento entre elas, com o objetivo de maximizar as
suas semelhancas (GIBAS; JAMBECK, 2001).

Na sesséo anterior 4.1 foi descrito um conjunto de regras que gerenciam a
“edicdo” de sequéncias, visando aproximar esses objetos de estudo dando um
valor ao final do processo. Em outras palavras, esse processo penaliza ou gratifica
os alinhamentos com base em um sistema de escores que representa um modelo
evolutivo, graduando em pontos as possiveis mutagdes (inser¢cdes ou delegdes)
aminoacidicas. Essas ferramentas matematicas sdo chamadas de Matrizes de
Distancia ou Matrizes de Score. Como cada matriz representa uma teoria evolutiva
diferente, sua escolha tem uma forte influéncia no resultado da analise. Uma série
de critérios é levada em consideragdo durante a definicdo dessas matrizes, ente
eles destacam-se as propriedades quimicas associadas as cadeias aminoacidicas
ou protéicas (GRANTHAM, 1974; RAO, 1987), as frequéncias de substituicdo
observadas a partir de proteinas evolutivamente proximas (DAYHOFF et al 1978;
MCLACHLAN, 1971) e a frequéncia de aparicdo de cada um dos amino4cidos em
uma estrutura secundaria (LEVIN et al 1986; RAO 1987). Os dois conjuntos de
modelos mais conhecidos e utilizados de Matrizes de Score sdao o PAM e o
BLOSUM.

A matriz PAM (Point Accepted Mutation) foi a primeira a ser construida. O
seu funcionamento se baseia nas seguintes hipoteses: 0s eventos mutacionais
séo independentes do contexto, um acontecimento mutacional numa certa posi¢cao
€ independente dos eventos mutacionais anteriores e a probabilidade de
substituicdo de X em Y é a mesma que a de Y em X (SCHWARTZ, DAYHOFF,
1978). A PAM foi construida com base em 1572 sequéncias protéicas divididas em
71 familias. Para evitar problemas de substituicdo foram utilizadas sequéncias

com um grande numero de regides conservadas, com mais de 85% de



similaridade entre elas. Para aumentar a representatividade da matriz e poder
simular um namero maior de mutagdes € possivel multiplicar a matriz PAM1 por
ela mesma dando origem a matriz PAM2. Essa operacdo pode ser realizada
sucessiva vezes com o0 objetivo de estimar de uma maneira mais precisa a
distancia evolutiva entre as sequéncias. Geralmente utiliza-se a matriz PAM250,
porém, quando as sequéncias estudadas representam espécies que divergiram
recentemente a matriz PAM125 é mais utilizada (ROCHA, 2007).

Por outro lado, existem caracteristicas criticaveis na matriz PAM. O modelo
evolutivo é muito simplificado, as substituicbes dos aminodcidos ndo séo
independentes e equidistantes e 0s erros existentes nas matrizes derivadas se
propagam em uma escala exponencial. Caso exista um erro na matriz PAM1 ele
sera potencialmente grande na matriz PAM125. Para resolver esses problemas
utiliza-se atualmente uma matriz que tem como base a probabilidade de
substituicdes diretamente das proprias sequéncias, a matriz BLOSUM (BLocks
SUbstitution Matrix). A primeira delas foi a BLOSUM62, ela representa as
substituicdes entre sequéncias aminoacidicas com identidade menor que 62%. De
forma semelhante existe a BLOSUM50 e a BLOSUMBS80. A eficiéncia desse novo
modelo ganhou credibilidade e foi bem aceita pela comunidade académica, e
devido a isso, varias ferramentas foram desenvolvidas implementando essas
matrizes para concretizar suas analises. Um bom exemplo é o BLAST, Basic Local
Alignment Search Tool, que utiliza, por padrdo, a matriz BLOSUM62 (ROCHA,
2007).

A figura 19 faz uma comparacao entre o comportamento e aplicabilidade
das diferentes matrizes de score. Nela é possivel notar que a medida que o
ndamero de multiplicagbes entre as matrizes PAM aumenta mais divergente, ou
seja, menos semelhante, as matrizes PAM serdao das matrizes BLOSUM que
representam substituicdes entre sequéncias aminoacidicas com menor identidade.
Isso é justificavel devido a propagacdo de erros ocasionado pelas sucessivas
multiplicacdes entre as matrizes PAM (WARD, 2009).



BLOSUM 80D BLOSUM 62 BLOSUM 435
PAM 1 PAM 120 PAM 250
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Figura 19: Comparacao entre as matrizes score PAM, BLOSUM e suas rela¢gbes de divergéncia.
Em vermelho destaca-se a matriz utilizada pelo BLAST (WARD, 2009).

4.3. Andlise Filogenética

A andlise filogenética é a mais poderosa ferramenta de andlise estatistica
dentre os modelos disponiveis atualmente para ciéncia (MAR et al., 2005).
Construir relacdes filogenéticas significa definir relacdes hierarquicas entre
individuos a partir de sequéncias de DNA ou aminoacidos. Para isso, dois passos
importantes devem ser executados: o alinhamento das sequéncias, que tem o
objetivo de encontrar homologias ou diferencas entre as sequéncias e a criagéo de
um modelo matematico que descreva a evolu¢do das sequéncias. Os modelos
podem ser criados empiricamente ou utilizando propriedades quimicas ou
biol6égicas das moléculas de DNA e de amino&cidos. Esses modelos possibilitam
determinar a distancia genética entre duas sequéncias a partir do namero de
substituicdes de nucleotideos encontrados em determinadas regiées ou sitio das
sequéncias. Essas substituicbes sao derivadas dos diversos cruzamentos que
formaram as linhagens dos ancestrais comuns e atuais das espécies analisadas.

Para aumentar a representatividade dos dados e facilitar a andlise
filogenética, os dados gerados sdo dispostos em uma arvore, a Arvore
Filogenética (figura 15). Nesta arvore, as sequéncias homologas ficam nas pontas
dos ramos e 0s n@s internos da &rvore representam o grau de ancestralidade entre
as sequéncias homologas. Utilizar um método estatistico bem definido € um passo
muito importante para encontrar a topologia da arvore que melhor descrevem as
relacdes filogenéticas entre as sequéncias. As técnicas mais utilizadas na anélise
filogenética s&o Neighbor-joining (NJ) ou Distancia, Parcimbénia, Maxima
Verossimilhanca (Maximum-likelihood — ML) e a estatistica bayesiana (ANDRADE,
2008).



O algoritmo de NJ é 0 mais comum e popular entre as técnicas, uma vez
gue é simples e veloz, entretanto, ele apresenta uma boa performance quando o
grupo de sequéncias apresenta pequena divergéncia entre si. Ele é rapido e utiliza
uma matriz para representar a distancia genética entre as sequéncias de DNA ou
proteina. A fraqueza apresentada pelo Neighbor-joining é que as diferencas
apresentadas entre as sequéncias nao refletem de maneira satisfatdria a distancia
evolutiva entre elas. Devido a isso 0 NJ é bem aplicado em arvores filogenéticas
que apresentam sequéncias que divergiram recentemente. Esse algoritmo ndo é
recomendado para definir relacdes de parentesco antigas (ANDRADE, 2008).

A analise de parcimbnia parte do principio que nucleotideos ou aminoacidos
que sofreram mutacbes h& pouco tempo, também chamados de caracteres
apomorficos, compartilhadas por diferentes grupos provém de um ancestral
comum e exclusivo. Dessa forma, grupos de individuos sdo formados com base
em um ou mais caracteres apomérficos compartilhados entre os individuos de
diferentes filos. Essa é a base conceitual na analise de parciménia (GOLDANI;
CARVALHO, 2003).

Com a possibilidade de existir uma série de caracteres apomorficos,
diferentes agrupamentos podem ser igualmente plausiveis perante a andlise de
parcimbnia e, consequentemente, diversas arvores filogenéticas seriam
igualmente possiveis. Para resolver esse problema, existe o conceito de arvore de
consenso estrito. Essa arvore especial contém topologias que ndo contradizem as
arvores iniciais. Caso ndo exista ancestralidade comum exclusiva, ndo existe
congruéncia entre as arvores iniciais, dessa forma os dados utlizados para a
construcdo da arvore ndo possuem informacdo filogeneticamente vaélida
(HARRISON, LANGDALE, 2006).

Aplicacdes baseadas em verossimilhanca sdo poderosas ferramentas para
inferir arvores filogenéticas, mas sdo computacionalmente intensas. Devido a isso,
uma andlise de maxima verossimilhanca pode ser lenta para problemas que
envolvem um grande numero de sequéncias alinhadas e/ou muitas replicacdes no
bootstrap (reamostragem com reposi¢cdo), parametro que permite verificar o

suporte estatistico entre os agrupamentos de sequéncias e a relacdo entre os



ramos das arvores (MAR et al., 2005). Apesar disso, este método de inferéncia
reconstréi muito bem relagdes entre sequéncias separadas por um longo periodo
de tempo, ou que evoluiram muito rapidamente, além de ser o método
estatisticamente mais robusto. Na méaxima verossimilhanca, a arvore filogenética é
gerada a partir do melhor resultado (maior probabilidade) entre as sequéncias
observadas. Para utilizar a analise de maxima verossimilhanca € necessario
utilizar um modelo evolutivo especifico para o grupo de individuos estudado. Este
modelo descreve a probabilidade de eventos que ocorrem em sequéncias
dispostas nas extremidades das arvores (HOLDER; LEWIS, 2003).

A andlise bayesiana é a mais nova abordagem dentre os métodos de
analise filogenética. Porém o que mais chama a atencdo nesse método estatistico
sdo os produtos gerados na sua analise. Muito relacionado ao método de Maxima
Verossimilhanca, a analise Bayesiana além de inferir uma arvore filogenética, gera
um grau de incerteza relacionado a cada grupo da arvore, uma vez que trabalha
com probabilidades condicionais (HOLDER; LEWIS, 2003).

A analise filogenética bayesiana ndo implementa apenas o algoritmo padrao
de MCMC, Markov Chain Monte Carlo, que simula a distribuicdo hierarquica entre
elementos baseado em um modelo previamente conhecido, mas também sua
variante chamada de Metropolis-coupled Markov Chain Monte Carlo ou MC?. Essa
variante proporciona um melhor aproveitamento das sucessivas arvores que sao
geradas durante a andlise bayesiana. Isso é possivel por que ao fim de cada
cadeira, ou rodada, duas arvores sdo trocadas de posicdo dentro da estrutura
hierarquica que esta sendo construida, a Arvore Filogenética. Essa troca é aceita
se a nova estrutura gerada a partir da troca atingir um valor de aceitagao
informado pelo usuério, caso contrario a troca néo é realizada. Esse procedimento
se repete até que o numero total de cadeias informado pelo usuario seja atingido.
(HUELSENBECK; RONQUIST, 2001).



4.4. Dominios Conservados

Dominios sédo unidades tridimensionais de proteinas que apresentam uma
func@o e/ou estrutura especifica(s). Eles sao identificados através de padrdes em
sua sequéncia (através de alinhamento de sequéncias) e em sua estrutura
secundéria e terciaria (através de comparagdo de estruturas tridimensionais)
(MARCHLER-BAUER et al., 2009).

Dominios conservados contém padrdes especificos de sequéncias que
foram conservados ao longo do processo evolutivo e, portanto, representam 0s
blocos de construcdo na evolugcdo molecular de proteinas e que sao recombinados
em diferentes arranjos para formar proteinas com diferentes funcbes
(MARCHLER-BAUER et al., 2009).

A identificac@o e caracterizagdo de dominios conservados em proteinas €
uma ferramenta poderosa de andlise que auxilia bastante o entendimento das
relacbes entre  sequéncia/estrutura/funcdo em  proteinas relacionadas
(MARCHLER-BAUER et al., 2009), permitindo o desenho de diferentes inibidores

para alvos moleculares em enzimas especificas.



5. MATERIAIS E METODOS

Os passos sequenciais utilizados para a caracterizacdo e andlise das
sequéncias protéicas da sintase da quitina através de uma abordagem
comparativa, filogenética e de redes complexas sédo sintetizados no fluxograma

mostrado na Figura 20.

Busca das sequéncias no Banco
de Dados do NCBI

A 4

Construcao do Banco de Dados

v y \ 4

Construcdo das Redes Complexas Andlise filogenética Identificac&o dos dominios
conservados

\ 4

Validagdo dos dados

A

Analise dos resultados

Figura 20: Fluxograma da metodologia utilizada para a analise das sequéncias protéicas da sintase
de quitina.

5.1. Alinguagem PERL

Existem diversas linguagens de programacdo que podem ser utilizadas
para desenvolver aplicacées na area de Bioinformatica. Dentre elas, a linguagem
Perl, Pratical Extraction and Reporting Language, uma linguagem estavel, eficiente
e multiplataforma que oferece ao programador extensdes com outras linguagens

de programacédo e interfaces com bancos de dados robustos e largamente



utilizadas em ambientes académicos e comerciais. Tomando-se o ponto de vista
do programador, é necessario menos tempo de programac¢ao para analisar dados
utilizando a PERL do que linguagens como C ou Java (GIBAS; JAMBECK, 2001).
Dados bioldgicos sdo armazenados em Bancos de Dados ou em arquivos texto. A
linguagem PERL tem a capacidade de trabalhar com reconhecimento de padrdes.
Ela € munida de um grande conjunto de funcdes para tratamento de caracteres e
possui bibliotecas que facilitam a construcao de expressoes regulares (DEITEL et
al, 2002; GIBAS; JAMBECK, 2001). Além disso, a linguagem PERL possui uma
sintaxe simples, flexivel e de entendimento direto. Isso facilita o aprendizado tanto
para que nao tem experiéncia com desenvolvimento de sistemas como para
pessoas que ja trabalharam com outras linguagens de programacao. Além disso,
PERL é uma linguagem portavel, ela foi concebida para funcionar em vérias
plataformas e ser integrada a bibliotecas especificas para Bioinformatica como,
por exemplo, a biblioteca BioPerl. Essas caracteristicas tornam a linguagem PERL
ideal para desenvolver aplicacdo para Bioinformatica (GIBAS; JAMBECK, 2001).

5.2. Banco de Dados Relacional

Banco de Dados Relacional é um sistema de manutencdo de registros que
organiza as suas informacdes formalmente em tabelas que podem ser acessadas
e modificadas de diferentes maneiras com o objetivo de reorganizar ou visualizar
os dados que elas armazenam (CODD, 1970). Esse conceito foi criado para
facilitar compartilhamento de grandes Bases de Dados de uma forma mais
simples, garantindo o entendimento mais direto da representagédo interna dos
dados.

Nesta nova abordagem, as relagbes (tabelas) s&o entidades que
armazenam dados. Elas sdo compostas por atributos (colunas) e cada tupla (linha)
gue as relagbes contém sdo os registros que elas armazenam. Dessa forma o total
de dados que estdo armazenados em uma Base de Dados deve ser encarada
como uma colecéo que varia em relagéo ao tempo, dependendo das operacdes de



insercao (insert) de novos registros e delecao (delete) ou alteracdo (update) de
registros existentes (CODD, 1970).

Entre os atributos de uma relagdo, um (ou um conjunto deles) assumem
valores Unicos e sao utilizados para identificacdo da tupla. Esse atributo é
chamado de Chave Priméria. A necessidade de criar referéncias cruzadas entre
atributos de relagdes diferentes determinou a criagdo das Chaves Estrangeiras.
Ela € a concretizagdo do vinculo entre duas ou mais tabelas. Considere duas
relacbes A e B, essas relacdes tém chaves primarias a’ (da relacdo A) e b’ (da
relagdo B) respectivamente. Partindo do preceito que os a’ e b’ sdo atributos da
relacdo B, podemos dizer que a’ € uma chave estrangeira. Observe que a’' pode
(ou nédo) fazer parte da chave primaria de B, mas necessariamente b’ é chave
priméria de B (CODD, 1970) (figura 21).

Helagao A Relagdo B
- a' _ h.
-a
- outros atributos de A - outros atributos de B
b
Relagdo A Relagio B
- a' _ h.
- outros atributos de A -a

- outros atributos de B

Figura 21: Referéncia cruzada entre as relacdes A e B. Em a) observa-se a presenca de &’
compondo a chave priméria da relacdo B. Em b) o atributo a’ ndo faz parte da chave
primaria de B. Em ambas as situa¢fes o atributo a’ € uma chave estrangeira.

Sendo uma subarea da Ciéncia da Computacdo, os Sistemas de
Gerenciamento de Banco de Dados, SGBD, (figura 22) tem como objetivo o
estudo dos problemas relacionados a geréncia de grandes bases de dados. O

termo “grande” é informal e estd diretamente relacionado ao poder de
armazenamento disponivel (SILBERSCHATZ; HENRY, 1996). O conceito de



Banco de Dados é bem aceito pela comunidade académica e pelo mercado de
sistemas. Isso € observado pela quantidade significativa de producdo teorica
nessa area e pelo impacto comercial que essas ferramentas tém no mercado de
software (SILBERSCHATZ; HENRY, 1996).

Sistema de Base de Dados

Aplicacdo
A '\
Aplicagdo

Aplicacdo \

Figura 22: Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD).
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Dados

PR

Os dados que estdo armazenadas em Bancos de Dados Relacionais sao
manipulados pela linguagem Structured Query Language (SQL). Ela foi
desenvolvida na década de 70 por Codd e tem como base estrutural 0s conceitos
da &lgebra relacional. Desde a sua criacao, diversos “dialetos” da linguagem SQL
foram criados. Isso ocorreu devido as modificacfes que os fabricantes de Banco
de Dados implementavam para facilitar o desenvolvimento de aplicagbes
destacando o seu produto no mercado. Devido a isso, a necessidade de criar um
padrédo para essa linguagem se tornou iminente, e em 1986, a American National
Standards Institute (ANSI) criou o SQL ANSI (SILBERSCHATZ, 2006). Esse
padréo foi revisado trés vezes (1992, 1999, 2003) com o objetivo de acompanhar
a evolucdo dos Bancos de Dados e implementar os novos conceitos da
Engenharia de Software. As versées mais atuais da linguagem SQL ja
implementam objetos de Banco de Dados que prezam pelo desempenho do
Banco (procedures), seguranca (views) e consisténcia de dados (triggers)
(SILBERSCHATZ, 2008).



5.2.1. Construcao de Banco de Dados

O conjunto de registros que estdo armazenados no Banco de Dados é
composto por sequéncias protéicas completas e parciais, que sintetizam a enzima
sintase da quitina em fungos basidiomicetos. Elas foram obtidas da base de dados
do NCBI (http://www.ncbi.nim.nih.gov/) através de buscas textuais, utilizando
palavras-chave com os operadores booleanos conforme ilustrado na figura 23. As
sequéncia obtidas refletem o estado do banco de dados até o dia 11/09/2009.

cC
PubMed [ All Databases | Human Genome [ GenBank [ Map Viewer BLAST
Search across databases| [FUNGI AND CHITIN SYNTHASE i Help

- Result counts displayed in gray indicate ene or more terms not found
590 m PubMed: biomedical literature citations and abstracts o U Books: online books 2]
442 gﬂ PubMed Central: free, full text journal articles 7} . omm: online Mendelian Inheritance in Man )
Qz'] Site Search: NCEI web and FTP sites 7] @& OMIA: online Mendelian Inheritance in Animals 7}
1965 . Nucleotide: re subset of nucleotide sequence records 7 h dbGaP: genotype and phenot )l
63| (%< EST: Expressed Sequence Tag records 7] 31 ﬂ UniGene: gene-oriented clusters of transcript sequences o
39 ED- GSS: Genome Survey Sequence records (7] 5| (#® cDD: conserved protein domain database 7
2186 -:':' Protein: sequence database 7 Cé 3D Domains: domains from Entrez Structure )l
42 lll Genome: whale genome sequences L7 “'|b UniSTS: markers and mapping data 7]

Figura 23: Pesquisa utilizando operadores booleanos no banco de dados do NCBI (NCBI, 2007).
Em vermelho destacam-se as palavras-chave e operadores utilizados em uma busca.

Para obter mais informagcdes sobre as sequéncias e aumentar o caréater
gualitativo dos registros do Banco de Dados, foi utilizado o formato de arquivo
'‘GenBank'. Este tipo de arquivo disponibilizado pelo NCBI possui um conjunto de
atributos muito rico (classificacdo da enzima, classificacdo taxonGmica, palavras-
chave entre outros), fato que possibilita a andlise ad-hoc das sequéncias caso
haja necessidade. A tabela 01 ilustra a classificagcdo dos registros mais
importantes do banco de dados. Defini-se como sequencias completas as
sequencias oriundas do sequenciamento completo de uma amostra de tecido. As
sequencias parciais sdo fragmentos de sequencias, elas sdo pedacos do
sequenciamento de uma amostra de tecido (GIBAS; JAMBECK, 2001). Mais
detalhes sobre os registros do banco de dados encontram-se no apéndice J.



Tabela 01 — Estatistica do Banco de Dados

Tipo Quantidade
Total de sequéncias 230
N° de sequéncias completas 39
N° de sequéncias parciais 191
N° total de espécies 54

Os arquivos que continham as sequéncias protéicas foram processados por
scripts escritos utilizando a linguagem de programacdo PERL. Para auxiliar o
desenvolvimento dos scripts PERL foi utilizado uma biblioteca chamada Bioperl
(LETONDAL, 2007). Ela contém um conjunto de funcdes escritas em PERL que
facilitam a manipulacdo dos registros obtidos nos arquivos do NCBI. O SGBD
utilizado nesta pesquisa foi o0 MySQL 5.0. Esta ferramenta de gerenciamento de
arquivos implementa todas as caracteristicas que um SGBD robusto necessita
para garantir a persisténcia e a seguranca dos dados.

A base de dados desta pesquisa € composta por duas tabelas (figura 24).
Uma tabela chamada SEQUENCIA armazena as sequéncias que foram alvo de
estudo. A tabela SIMILARIDADE armazena o grau de similaridade entre as
sequéncias. Para facilitar a manipulacdo do grande namero de registros que 0s
scripts PERL iriam manipular foram criadas duas procedures, um para efetuar
insercdes na tabela SEQUENCIA e outra para efetuar inser¢cbes na tabela
SIMILARIDADE. Logo, o cédigo fonte dos scripts tornou-se mais legivel,

aumentando a capacidade de manutencédo das suas linhas cadigo.
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Figura 24: Estrutura do Banco de Dados (Tabelas Sequéncia e Similaridade)
A utilizagdo da biblioteca Bioperl foi guiada pela APl (Application

Programming Interface) disponivel em (http://www.bioperl.org/wiki/API_Docs). As
instrucbes SQL utilizadas para criagdo, atualizagdo e manipulagdo das
informagdes do banco de dados estavam no padrdo ANSI (American National
Standards Institute). O codigo fonte dos scripts SQL utilizado na criagdo do banco

de dados encontra-se no apéndice A.

5.3. Construcédo das Redes Complexas

A construcdo das Redes Complexas compreendeu trés etapas: (i) analise
de similaridade entre as sequéncias através da ferramenta BLAST, Basic Local
Alignment Search Tool (ALTSCHUL et al., 1997), (essa analise foi subdividida por
tipo de sequéncias), (ii) construcdo da matriz de similaridade, (iii) construcao das
matrizes de vizinhanca (as matrizes foram criadas por grau de similaridade).

Para efetuar a andlise de similaridade foi utilizado a ferramenta StandAlone
BLAST. Essa verséao da ferramenta BLAST possibilita executar buscas BLAST em
bases de dados locais. Existem outras op¢des como as versdes Network BLAST e
BLAST URL API que possibilitam a execucdo das buscas BLAST em modo on-line
através de uma interface de programacdo ou utilizando o protocolo HTTP,
Hypertext Transfer Protocol, mas a quantidade de operacdes que seriam

executadas, a laténcia que existiria entre elas e os requisitos funcionais, como o



tempo de conexdo no servidor entre outros, faria com que essas versdes de
execucado on-line fossem muito custosas computacionalmente, fato que torna a
versdo StandAlone BLAST (ALTSCHUL et al., 1997) a melhor opgéo. Buscando
aumentar a qualidade dos dados gerados pela andlise de similaridade, foi utilizado
um Valor E (E-value) variando entre 10° e zero, que sdo considerados
estatisticamente significativos. Essas ferramentas podem ser obtidas no endereco
(ftp://ftp.ncbi.nih.gov/blast/executables) e estdo disponiveis para varios tipos de
arquitetura dentre as quais destacam-se a LINUX, Macintosh, Win32(PC) e
Solaris.

Seguindo as instru¢cdes do manual da ferramenta StandAlone BLAST, o
conjunto de dados armazenado na tabela SEQUENCIA foi replicado para constituir
a base de dados da ferramenta BLAST. Cada sequéncia que estava armazenada
na tabela SEQUENCIA foi comparada com as sequéncias da base de dados da
ferramenta BLAST e os resultados dessas iteragdes foram armazenados na tabela
SIMILARIDADE. Essas iteracdes geraram um grande numero de registros, fato
que dificultaria as operagfes necessarias para gerar as Redes Complexas a partir
dos dados armazenados na tabela SIMILARIDADE. O cddigo fonte dos scripts
PERL utilizados para inserir dados nas tabelas SEQUENCIA e SIMILARIDADE
encontram-se nos apéndices B e C respectivamente. Para poupar tempo
computacional, as informagdes que representavam o grau de similaridade entre as
sequéncias foram dispostas em uma matriz, a matriz de similaridade S (figura 25),
onde a posi¢ao SJi, j] armazena o grau de similaridade entre as sequénciasiej. A
figura 26 ilustra um exemplo de uma matriz de similaridade Si313, onde em verde
destacam-se as colunas da matriz e em azul destacam-se as linhas. As posic¢oes
S35 € Sg3 da matriz armazenam o grau de similaridade entre as sequéncias 3 e 8.
Vale ressaltar que existe a possibilidade da matriz de similaridade S ser
assimétrica. Ou seja, dados duas sequéncias i e j é possivel obter o seguinte
resultado: SJi, j] <> §[j, i]. O grau de similaridade entre as sequéncias i e |,
comparando inicialmente i com j e posteriormente j com i, pode apresentar
resultados diferentes por que as regras de edicdo para o alinhamento entre

sequéncias ilustradas na sessao 4.1.1 e 4.1.2 ndo garantem que 0S gaps, ou



espacos, sejam inseridos nos mesmos lugares durante o alinhamento das

sequencias.

Matriz m por n

!'J n colunas
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Figura 25: Matriz Similaridade S;; que armazena o grau de similaridade entre as sequéncias da

tabela SIMILARIDADE (m, linhas) e as sequéncias da ferramenta BLAST (n, colunas).

Para solucionar esse problema criou-se um programa que verifica a simetria
da matriz de similaridade S. Se durante sua execucao o programa constatar que a
matriz de similaridade é assimétrica ele for¢ca a simetria da matriz, utilizando o
maior grau de similaridade entre as sequencias onde a assimetria foi constatada.
O cadigo fonte do programa que verifica a simetria da matriz de similaridade

encontra-se nos apéndices D.



i/] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
! 0 95 89 0 93| 100 0| 100 83 94 0 92
2 0 0 87| 100 92| 100 80 94 0 87

3 95 87 0| 100 88 0| 100 84 0 0 0 84 0
4 89| 100, 100 0| 100 95 0 0 89 90 95| 100 95
5 0 92 88| 100 0| 100 81 92 0| 100 0| 100| 100
6 93| 100 0 95| 100 0 0 0 92 87 84| 100 85
! 100 80| 100 0 81 0 91 0| 100 100| 100| 100
8 0 94 84 0 92 0 91 0 0| 100 90 0
9 100 0 0 89 0 92 0 0 89 94 0| 100
10 83 90| 100 87| 100 89 0 85 95 85
11 94 0 0 95 0 84| 100, 100 94 85 0 0 89
12 0 87 84| 100| 100| 100| 100 90 0 95 0 0| 100
13 92 0 0 95| 100 85| 100 0| 100 85 89| 100 0

Figura 26: Exemplo de matriz de Similaridade S;;. Para facilitar o entendimento, destacam-se em
verde as colunas e em azul as linhas. Em vermelho destaca-se o grau de similaridade entre as
sequéncias 3 e 8 nas posicao Sz € Sg 3.

Com base na matriz de similaridade S, particularizou-se a relacéo entre as

sequéncias criando uma matriz de adjacéncia para cada grau de similaridade. Ou

seja, dado um grau de similaridade (ex.: 85) a matriz de adjacéncia A seria

preenchida seguindo a regra A(i,j) = 1 se existe entre as sequéncias i e j um grau

de similaridade maior ou igual a 85. Caso contrério a posicéo V(i,j) da matriz de V

seria preenchida com o valor 0. A figura 27 ilustra a matriz de adjacéncia para

similaridade maior ou igual a 85% construida a partir da matriz ilustrada na figura

26.




i/] 1 10 11 12 13

! 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1
2 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0
3 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
4 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1
5 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1
6 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1
! 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
8 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0
9 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1
10 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1
11 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1
12 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1
13 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0

Figura 27: Exemplo de matriz de adjacéncia A;; para similaridade maior ou igual a 85%.

As matrizes de adjacéncia foram processadas e a partir delas as Redes

Complexas foram criadas. Os indices das Redes foram dispostos em graficos e

analisados utilizando os seguintes indices: Caminho minimo médio, Coeficiente de

aglomeracado, DistribuicAo de graus, Assortatividade e Betweenness.

Para

visualizar as Redes Complexas, as matrizes de adjacéncia foram exportadas para
o formato (.net) e processadas pela ferramenta PAJEK (BATAGELJ, 2007). A

figura 28 ilustra um arquivo com formato .net e na figura 29 uma Rede Complexa

criada a partir do arquivo ilustrado na figura 28. Em vermelho destacam-se 0s

vértices e em azul as arestas que estabelecem as relacdes entre os vértices.
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Figura 28: Formato do arquivo .net utilizado pelo PAJEK (BATAGELJ, 2007) para criar as
Redes Complexas.

Figura 29: Rede complexa gerada pelo PAJEK (BATAGELJ, 2007) utilizando o arquivo .net

ilustrado na figura 25.

O codigo fonte do script PERL e do programa escrito em C utilizado para

construir as matrizes de adjacéncia encontram-se nos apéndices E.



5.4. Andlise Filogenética

Os passos sequenciais utilizados para a analise filogenética das sequéncias
protéicas da sintase da quitina séo sintetizados no fluxograma mostrado na Figura
30.
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Figura 30: Fluxograma que ilustra os passos sequenciais utilizados para as andlises filogenéticas
das sequéncias protéicas da sintase de quitina.

As analises filogenéticas foram realizadas a partir de sequéncias protéicas
completas e parciais, que sintetizam a enzima sintase da quitina em fungos
basidiomicetos armazenadas no Banco de Dados. Todas as sequéncias foram
alinhadas no programa T-COFFEE (NOTREDAME, C; HIGGINS, D; HERINGA,
2000). Os resultados desses alinhamentos foram lidos pelo programa BIOEDIT
7.0.5.2 (HALL, 1999) e salvos em formato NEXUS para serem utilizados pelos
programas de filogenia.

A analise de distancia, parcimbnia e verossimilhanca foram realizadas pelo
programa PAUP 4.0 (SWOFFORD, 1998). Foram realizadas buscas heuristicas
com 1000 pseudoreplicagbes de bootstrap, utilizando-se o algoritmo TBR. Foram

obtidos os consensos de maioria das arvores geradas; os dendogramas obtidos




foram salvos e editados pelo programa Treeview 1.6.6 (PAGE, 1996), gerando
posteriormente figuras no formato emf (enhanced metafile).

Antes da realizacdo das andlises filogenéticas bayesianas pelo MRBAYES
3.1.2 (RONQUIST; HUELSENBECK, 2003), foram selecionados os modelos
evolutivos para cada uma das sequéncias através do proprio MRBAYES. Apés
isso, 0s mesmos arquivos de alinhamento utilizados nas andlises tradicionais
foram configurados manualmente com os modelos de evolucdo definidos, e
submetidos ao MrBayes. As analises bayesianas foram configuradas para utilizar
0s seguintes parametros: frequéncia de amostragem igual a 100, quatro cadeias
de aquecimento (trés aquecidas e uma fria), valor da parada de aquecimento das
cadeias igual a 0,2 e 1.000.000 de geracOes, estas configuracdes tem o objetivo
de estabilizar a entrada de dados. As escolhas dos grupos externos seguiram 0s
mesmos critérios das analises tradicionais. Ap6s o final de cada analise foram
gerados arquivos no formato Excel (xIs), contendo os dados de cada replicacéo.
Com esses dados foram gerados graficos que indicaram o0s pontos de
estabilizacdo das cadeias aquecidas de cada analise e, a partir desses pontos
puderam-se sumarizar as estatisticas e obter arvores com os valores de
credibilidade de cada grupo de individuos. Todas as arvores foram salvas pelo
MrBayes no formato Treeview e, posteriormente, salvas como figuras no formato
emf. Para a analise dos resultados, utilizou-se o Consenso da Maioria das arvores
geradas. O Consenso da Maioria € uma forma de sumarizar em uma so arvore o

resultado de todas as arvores geradas na analise bayesiana.

5.5. Identificagc&o e Caracterizagdo de Dominios Conservados

A analise de dominios e regifes conservadas da provavel proteina foi
realizada utilizando-se a busca pelo BLASTp
(http://blast.ncbi.nim.nih.gov/Blast.cgi). Os resultados foram confrontados no
InterPro que integra diferentes bases de dados proteGmicos, como o UniProt
(integra informacdes sobre proteinas contidas no Swiss-Prot, TTEMBL e pIR),

ProSite (base de dados de familias e dominios de proteinas), Pfam (dados de



multiplas sequéncias alinhadas) e SMART (identificacdo e anotacdo de dominios e

arquiteturas de dominios de familias protéicas).



6. Resultados e Discusséao

Nesta secdo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos nas
analises das redes complexas, filogenia, a comparagéo entre a andlise de redes
complexas e as analises filogenéticas e a identificacdo e analise dos dominios
conservados das sequéncias protéicas de sintase da quitina em fungos
basidiomicetos. As sequéncias foram divididas em trés grupos: sequéncias
completas, sequéncias parciais e sequéncias totais. Este Ultimo grupo é composto
pela juncéo das sequéncias completas e parciais.

6.1. Redes Complexas

Para melhor entendimento, os resultados das Analises das Redes
Complexas foram divididos em trés partes, seguindo as classificacbes aplicadas
as sequéncias estudadas. Somente o coeficiente de aglomeracdo médio e o
caminho minimo médio serdo estudados porque essas sdo as propriedades que
melhor representam o fendmeno estudado, ou seja, eles permitem estudar de
forma direta a formacéo de grupos. O objetivo desse experimento é definir o limiar
critico das redes. Este valor definirhA o dendrograma que serd utilizado na
comparacao com as arvores filogenéticas geradas pelos métodos tradicionais de
analise filogenética. Deve-se lembrar que a propriedade betweenness é analisada
a cada grau de similaridade entre as sequéncias protéicas. Todos os indices
(coeficiente de aglomeracdo médio, caminho minimo médio e betweenness) foram
calculados a partir do programa MADCHAR (ANDRADE et al, 2006), um programa
desenvolvido em FORTRAN pelo FESC, grupo de Fisica e Estatistica
Computacional da UFBA.

6.1.1 Sequéncias Completas de Proteinas (conjunto total de N=39)

Conforme ilustrado na figura 31 a propriedade de coeficiente de

aglomeracdo medio apresentou um comportamento decrescente até atingir a



marca de 43% de similaridade. A partir deste ponto, ela assumiu um
comportamento crescente até atingir 47% de similaridade e muda de
comportamento aos 48% e 49% de similaridade. A partir desse ponto, 49%, o
coeficiente de aglomeracdo médio se comportou de forma decrescente, mostrando
trés pontos de estabilidade entre 67% e 72%, 73% e 88% e 89% e 100% de
similaridade.

A propriedade de caminho minimo médio apresentou um comportamento
crescente até atingir um pico de 47% de similaridade. Depois desse ponto,
observa-se uma grande queda na leitura dessa propriedade nos pontos 48% e
49% de similaridade. Apds essa grande mudanca de comportamento, € possivel
notar pontos de estabilidade de 50% a 55%, 56% a 63% e 64% a 100% de
similaridade.
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Figura 31: Resultados das andlises dos indices das redes complexas das sequéncias completas
de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos Basidiomicetos. O gréfico a) caminho minimo médio;
grafico b) coeficiente de aglomeragdo médio. Destacam-se em vermelho os pontos com 47% de
similaridade.

A leitura dos dendogramas gerados a partir da analise de betweenness
(NEWMAN, 2004) confirmam os dados ilustrados pela propriedade de coeficiente
de aglomeracdo médio e caminho minimo médio. A figura 32 ilustra a formacgéo de
clusters depois de sucessivas eliminacbes de arestas para os graus de 40% e
47% de similaridade. A figura 31b apresenta quatro clusters bem definidos. Esses
agrupamentos fragmentam-se a medida que o grau de similaridade se aproxima
de 100%.
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Figura 32: Resultados da analise de betweenness das sequéncias completas de Proteina de
Sintase da Quitina de Fungos Basidiomicetos. O grafico a) ilustra o dendograma para similaridade
igual a 40%; e o gréfico b) ilustra o dendograma para similaridade igual a 47%. Em vermelho
destacam-se 0s quatro grupos inicialmente identificados

Para dar uma visdo mais concreta dos grupos, as redes foram plotadas
utilizando o software pajek (BATAGELJ, 2007) (Figura 33), onde é possivel notar
uma reducgéo significativa no niumero de arestas nas figuras 33a, 33b e 33c, fato
gue possibilita a formacéo de grupos. As matrizes de cores foram utilizadas para
obter uma visdo mais minuciosa do limiar critico e das comunidades (Figura 32).



Figura 33: Redes das sequéncias completas de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O gréfico a) a rede para similaridade igual a 46%; o grafico b) ilustra a rede para
similaridade igual a 47%; e o gréfico c) ilustra a rede para similaridade igual a 48%.

Analisando a figura 34 € possivel notar a diferenca entre as matrizes e
perceber uma mudanca de comportamento, ilustrada nas figuras 34a e 34b.
Porém, a matriz ilustrada na figura 34c € completamente diferente e retrata uma
mudanca drastica de comportamento entre os elementos da rede.

Para confirmar as observacdes feitas nas matrizes de cores da figura 34 foi
utilizada a distancia euclidiana entre as matrizes de vizinhanga de cada rede,
figura 35. As redes consecutivas foram comparadas duas a duas, e a maior

distancia entre matrizes de vizinhanga determina o limiar critico.



Figura 34: Matriz de cores das sequéncias completas de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O gréfico a) ilustra a matriz para similaridade igual a 46%; o grafico b) ilustra a
matriz para similaridade igual a 47%; e o gréafico c) ilustra a matriz para similaridade igual a 48%.

Depois de efetuar todas as andlises sobre o conjunto de sequéncias

completas de sintase da quitina de fungos basidiomicetos ficou claro que o limiar

critico desse grupo de sequéncias é 47% de similaridade.
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Figura 35: Distancia euclidiana entre as matrizes de vizinhanca de limiares consecutivos em funcao
do limiar das sequéncias completas de proteina de sintase da quitina de fungos basidiomicetos.



6.1.2 Sequéncias Parciais (conjunto de N = 191) e Totais (conjunto N = 230)
de Proteinas

Os grupos de sequéncias parciais e totais apresentaram resultados
extremamente préximos, conforme ilustram as figuras 36 e 37. Devido a isso, &
possivel dizer que, para esse experimento, a adicdo das 39 sequéncias completas
ao grupo de sequéncias parciais hdao modificou o comportamento do grupo de
sequéncias parciais.

Nas figuras 36 e 37 a propriedade caminho minimo médio assumiu um
comportamento crescente até atingir 59% de similaridade. Depois disso € possivel
notar uma faixa de instabilidade entre 60% e 63% seguida de uma queda brusca
para 64% e 65% de similaridade. A partir de 66% o caminho minimo médio
apresentou um comportamento decrescente com faixas de estabilidade de 66% a
68%, 69% a 71%, 72% a 73% e 74% a 100% de similaridade.

O coeficiente de aglomeracdo médio também apresentou comportamento
decrescente do inicio até o fim de sua leitura. A mudanga de comportamento foi
observada entre os pontos 78% e 80% de similaridade. Neste intervalo ocorre uma
gueda acentuada e esse comportamento continua até atingir 100% de
similaridade.
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Figura 36: Resultados das analises dos indices das redes complexas das sequéncias parciais de
Proteina de Sintase da Quitina de Fungos Basidiomicetos. O grafico a) caminho minimo médio e o
grafico b) coeficiente de aglomeracdo médio. Em vermelho destacam-se os pontos de mudanca de
comportamento.
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Figura 37: Resultados das analises dos indices das redes complexas de todas sequéncias de
Proteina de Sintase da Quitina de Fungos Basidiomicetos. O grafico a) caminho minimo médio e o
grafico b) coeficiente de aglomeracdo médio. Em vermelho destacam-se os pontos de mudanca de
comportamento.

Devido a transicao brusca ilustrada na figura 36a e na figura 37a o intervalo
entre 60% e 65% de similaridade foi escolhido para identificar agrupamentos nos
dendrogramas gerados pela analise de betweenness (NEWMAN, 2004) e nas
matrizes de cores. Porém a transicao entre os pontos escolhidos para analise foi
muito suave e devido a isso ndo foi possivel extrair informagfes relevantes da
analise de betweenness (NEWMAN, 2004). Para facilitar a visualizacdo os
dendrogramas gerados das sequéncias parciais e totais foram plotados em uma
escala maior no apéndice H e I. Consequentemente, a identificacdo dos limiares
criticos e dos grupos de sequéncias parciais e totais foi determinada com base na
distancia euclidiana ilustrada na figura 38 e nas matrizes de cores, na figura 39 e
40.
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Figura 38: a) distancia euclidiana entre as matrizes de vizinhanca de limiares consecutivos em
fungéo do limiar de todas sequéncias de proteina de sintase da quitina de fungos basidiomicetos e
b) distancia euclidiana entre as matrizes de vizinhanga de limiares consecutivos em fungdo do
limiar das sequéncias parciais de proteina de sintase da quitina de fungos basidiomicetos.

Figura 39: Matriz de cores de todas sequéncias de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O gréfico a) a matriz para similaridade igual a 62%; o gréfico b) ilustra a matriz
para similaridade igual a 63%; e o grafico c) ilustra a matriz para similaridade igual a 64%.



Figura 40: Matriz de cores das sequéncias parciais de Proteina de Sintase da Quitina de Fungos
Basidiomicetos. O gréfico a) a matriz para similaridade igual a 62%; o gréfico b) ilustra a matriz
para similaridade igual a 63%; e o grafico c) ilustra a matriz para similaridade igual a 64%.

Depois de efetuar as analises, o limiar critico das sequéncias totais e
parciais de proteina de sintase da quitina de fungos basidiomicetos foi definido em
63% de similaridade. O codigo fonte do programa escrito em Java utilizado para
definir a distancia euclidiana entre as redes encontra-se nos apéndices F.

6.2. Comparacdes entre as Redes Complexas e os métodos tradicionais de
Filogenia

O objetivo desse experimento foi definir o grau de congruéncia entre os
grupos formados pelos dendogramas das redes complexas e os grupos formados
pelas arvores filogenéticas geradas através dos métodos tradicionais de filogenia.
Dessa forma, torna-se necessario explicitar o conceito de congruéncia utilizado
nesta pesquisa.

Sejam duas redes p e q associadas a dois grupos distintos; N,q 0 numero
de elementos presentes nas duas redes; Myq 0 nUmero maximo de elementos na

mesma comunidade nas duas redes, chama-se de indice de congruéncia a razédo



a)

ilustrada na férmula 16. Caso o numero de comunidades de p e q sejam distintas,

faz-se uma correspondéncia de duas os mais comunidades da rede p e narede g.

M
Gpg =—=

16
Npq (16)

A figura 41 ilustra a definicdo de indice de congruéncia. Nela € possivel
observar duas redes. A rede p que possui onze (11) comunidades e a rede q, que
possui seis (6) comunidades. A rede p possui 245 elementos, a rede ¢, possui 88
elementos. Os numeros que dizem respeito as duas redes e que serdo utilizados
para o céalculo do indice de congruéncia séo: Nyq = 44, Myq = 40. A razéo entre My,

e Npq € igual a Gpq = 40/44 ou 90,9% de congruéncia.

gql] g2| g3| od4] ga| ob b) | Intersecéo 44
P 0 0 i i 2 0
P2 0 0 3 1 0 0 ¢) [ Associacdo a0
p3 0 0] 0@ 0 0 0 qlp8 2
pd o 0 0 o o © q2pIp11 14
p3 o o o 3| 0] 0 q3p2pép7 19
L 0] 0] §] 1] 0] 0 4p3 3
p7 0] 0| 8] 0] 0 0 99p1 2
g 2 0 0 0 0 0
P d) | Mdo congruentes El
P 0 10 2 0 0 0
q3p3 2
p1d 0 0 0 0 0 0 q4p?2 1
pl11 0 4 0 0 0 0 qdp6 1
e)[ Congruéncia 40/44
Congruéncia 90,9%

Figura 41: A tabela a) ilustra a intersecdo entre os elementos das redes. A tabela b) ilustra a
guantidade de elementos comuns as duas redes. Nas tabelas c) e d) é possivel observar os
elementos congruentes e os elementos ndo congruentes da redes. Na tabela e) o grau de
congruéncia das redes.

Nesse experimento, somente o grupo de sequéncias completas foi
estudado. Essa deciséo visa diminuir o ruido que as sequéncias parciais inserem

nas analises devido a grande diferenca de tamanho que existe entre as



sequencias completas e parciais. Desta maneira, um grande namero de gaps é
utilizado durante o alinhamento das sequéncias. O codigo fonte do programa
escrito em Java utilizado para definir o grau de congruéncia entre 0S grupos

encontra-se no apéndice G.

6.2.1. Resultados das comparacgdes entre as Redes Complexas e os métodos
tradicionais de Filogenia

A tabela 02 ilustra os resultados obtidos durante a comparacéo entre a rede

complexa com limiar igual a 47 e os métodos tradicionais de filogenia.

Tabela 02 — Comparagédo Redes Complexas X Métodos tradicionais de filogenia

Método de filogenia Percentual
Andlise bayesiana 46%
Andlise de distancia 51%
Andlise de parcimbnia 33%
Andlise de verossimilhanca 51%

Para facilitar a visualizagdo dos grupos formados pelos métodos de
filogenia tradicional e da rede complexa os dendrogramas gerados foram plotados
lado a lado nas figuras 42, 43, 44 e 45. Em vermelho destacam-se 0s grupos
idénticos e em azul os grupos semelhantes. As setas verdes mostram 0s pontos
de corte usados para formacdo dos grupos utilizados para o calculo da

congruéncia.
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Figura 42: Comparagéo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes complexas. Em a)
ilustra-se o dendrograma gerado pela andlise bayesiana e em b) o dendrograma gerado pelas
redes complexas. Em vermelho destacam-se os grupos idénticos e em azul os grupos
semelhantes. As setas verdes ilustram os pontos de corte usados para formar os grupos utilizados

no célculo da congruéncia.
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Figura 43: Comparacgéo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes complexas. Em a)
ilustra-se o0 dendrograma gerado pela analise de distancia e em b) o dendrograma gerado pelas
redes complexas. Em vermelho destacam-se os grupos idénticos e em azul os grupos
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no célculo da congruéncia.
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Figura 44: Comparacgéo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes complexas. Em a)
ilustra-se o dendrograma gerado pela analise de parcimdnia e em b) o dendograma gerado pelas
redes complexas. Em vermelho destacam-se os grupos idénticos e em azul os grupos
semelhantes. As setas verdes ilustram os pontos de corte usados para formar os grupos utilizados
no célculo da congruéncia.
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Figura 45: Comparacgéo entre as técnicas tradicionais de filogenia e as redes complexas. Em a)
ilustra-se o dendrograma gerado pela analise de verossimilhanca e em b) o dendrograma gerado
pelas redes complexas. Em vermelho destacam-se os grupos idénticos e em azul os grupos



semelhantes. As setas verdes ilustram os pontos de corte usados para formar os grupos utilizados
no célculo da congruéncia.

6.2.2. Resultados das comparacOes entre os meétodos tradicionais de

Filogenia

A tabela 03 ilustra os resultados obtidos durante a comparagdo entre as

analises bayesiana, distancia, parciménia e verossimilhanca.

Tabela 03 — Comparac¢éo entre os métodos de filogenia tradicionais

Bayesiana | Distancia ParcimoOnia | Verossimilhanca
Bayesiana 33% 17% 66%
Distancia 33% 35% 58%
ParcimOnia 17% 35% 58%
Verossimilhanca 66% 58%

Embora os métodos tenham bases teoricas diferentes, os resultados
apresentados na tabela 03 possibilitam estabelecer um grau de qualidade aos
resultados obtidos pelas redes complexas. A tabela 04 foi construida ordenando
os métodos de filogenia tradicional com base na média da congruéncia

apresentado na tabela 03.

Tabela 04 — Média de congruéncia dos métodos tradicionais de filogenia

Ordem Método Congruéncia
1° Verossimilhanca 60%
2° Distancia 42%
3° Bayesiana 38%
4° Parcimbnia 36%

Na tabela 05 foram adicionados os resultados obtidos pelo dendograma
obtido pelo método de redes complexas no limiar critico (47%). E possivel
observar na tabela 05 que o dendograma apresentou um grau de congruéncia
acima da média de trés dos quatro métodos tradicionais de filogenia, ficando atras
somente da anélise de verossimilhanca.

Esse resultado é animador devido a possibilidade que ele traz. Os métodos
de filogenia mais utilizados pela comunidade cientifica, andlise bayesiana e



analise de verossimilhanga, utilizam modelos matematicos computacionalmente
pesados, e devido a isso, trabalhar com um namero grande de sequéncias nessas
analises (acima de noventa sequéncias) torna-se uma tarefa inviavel e, em

algumas situagdes, impossivel.

Tabela 05 — Média de congruéncia dos métodos tradicionais de filogenia e o de redes complexas
(dendograma em limiar critico de 47%)

Ordem Método Congruéncia
1° Verossimilhanca 60%
2° Redes Complexas 45%
3° Distancia 42%
4° Bayesiana 38%
5° Parcimonia 36%

Para execucédo das analises filogenéticas utilizando os métodos tradicionais
foi utilizado o seguinte sistema computacional: processador Celerom 1,6 Ghz, 1GB
de memoria RAM e Sistema Operacional Windows XP Professional com o service
pack 2. A tabela 06 ilustra o tempo computacional consumido pelos experimentos
descritos na sesséo 5.4.

Tabela 6 — Tempo computacional consumido pelos métodos tradicionais de filogenia. Os
resultados aproximados foram arredondados para cima.

Método de Sequencias Completas Sequencias Sequencias Totais
Filogenia Parciais
Bayesiana Aproximadamente 74 Mais de 4 meses Experimento ndo
horas executado
Verossimilhanca Aproximadamente 53 Mais de 4 meses Experimento ndo
horas executado
Distancia Aproximadamente 5 Aproximadamente | Aproximadamente
minutos 10 minutos 15 minutos
Parciménia Aproximadamente 5 Aproximadamente | Aproximadamente
minutos 10 minutos 15 minutos

Por outro lado, utilizando as Redes Complexas, é possivel trabalhar com
um numero grande de elementos como trezentas ou mais sequéncias. Isso
possibilita estudos mais abrangentes sobre sistemas biolégicos que funcionam a
partir da interagdo de um grande numero de proteinas como, por exemplo, as

rotas metabdlicas (NEWMAN, 2007). Utilizando o mesmo sistema computacional a



metodologia que utiliza as Redes Complexas analisou os trés grupos de
sequéncias (sequencias completas, parciais e totais) em 5 horas.

Esses resultados permitem afirmar que as Redes Complexas, além de
apresentar resultados similares aos resultados apresentados pelos métodos de
filogenia tradicionais, sdo computacionalmente mais baratas e viaveis, devido ao

tempo utilizado para analisar um grupo de 230 sequéncias protéicas.

6.3. Identificacéo e caracterizagcdo dos Dominios Conservados

Foram identificados um total de 51 dominios conservados nas 230
sequéncias protéicas (completas e parciais) de sintase da quitina de
basidiomicetos depositadas no GenBank. Um total de 221 sequéncias (96%)
apresenta um dominio conservado em comum, CD04190, (Chitin_synth_C). Ele
corresponde a porcao C-terminal da sintase da quitina. Entre as nove sequéncias
que nado apresentam o dominio conservado CD04190, duas (2) apresentam
somente dominios especificos, duas (2) sdo completas e cinco (5) correspondem
a sequéncias parciais da regiao inicial ou mediana e que ndo apresentam a porgao
C-terminal da proteina.

Mais de 50% das sequéncias podem apresentar ainda um ou mais dos
seguintes dominios conservados: COG1215 (89%), CD06423 (74%), PFAM01644
(66%), PFAM03142 (63%) e CD06434 (53%).

O COG1215 corresponde a um grande dominio conservado das
glicosiltransferases, responsaveis pela biogénese de parede celular. O dominio
conservado CD06423 (CESA-like) caracteriza a superfamilia da sintase da
celulose, que também €& uma glicosiltransferase. O dominio conservado
PFAMO01644 corresponde a uma regido que é comumente encontrada em sintases
da quitina das classes I, Il e Ill. O PFAM03142 também ¢é caracteristico das
sintases da quitina. O dominio conservado CD06434 (GT2_HAS) corresponde as
sintases de hialuronano, que também séo glicosiltransferases.

Utilizando as informacdes da base de dados é sugerido que a identificacéo

in silico de uma proteina como sendo a sintase da quitina seja feita,



principalmente, com base no dominio conservado CD04190 e posteriormente
combinando os outros cinco dominios que ocorreram em mais de 50% das
sequéncias.

Sugere-se também que inibidores genéricos de sintase da quitina em
fungos basidiomicetos sejam sintetizados tendo como alvo molecular o dominio
CDO04190. Além disso, foram identificados 12 dominios exclusivos que ocorrem
nas sintases da quitina de determinados basidiomicetos. Inibidores especificos
para esses fungos, Agaricus bisporus, Amanita verna, Coprinopsis cinerea,
Cryptococcus neoformans e Malassezia slooffiae, devem ser construidos tendo
como alvo molecular os dominios (BAA34380, BAD06751, CD04192, CD05009,
CD06103, COG0449, COG2222, EAU84753, PFAM01380, PRK00331, PTZ00295,
TIGR01135).



7. CONCLUSOES

Neste trabalho foi realizada uma analise computacional em larga
escala das sequéncias protéicas de sintases da quitiha de
Basidiomycota. Construiu-se um banco de dados relacional contendo
todas as sequéncias protéicas, completas e parciais, de sintases da
quitina de Basidiomycota armazenadas no NCBI (NCBI, 2007) até o dia
11/09/2009. Posteriormente, utilizando as sequéncias protéicas armazenadas no
banco de dados, as Redes Complexas foram criadas e analisadas. As sequéncias
protéicas foram divididas em trés grupos (sequéncias completas, parciais, e totais)
e submetidas as quatro analises filogenéticas tradicionais (Parcimdnia, Distancia,
Verossimilhanca e Bayesiana).

Durante a comparacao dos dados gerados pelas Redes Complexas e pelos
métodos tradicionais de analise filogenetica foi observado um resultado animador.
A metodologia que utiliza as Redes Complexas para definir as relagcbes de
parentesco entre individuos apresentou a mesma aficiencia dos metodos
tradicionais de filogenia. Comparando os grupos de organismos formados pelas
Redes Complexas com os grupos formados pelos métodos tradicionais de
filogenia foi encontrado um grau de congruéncia maior do que os métodos de
Parcimébnia, Distancia e andlise Bayesiana, ficando atras somente da analise de
Verossimilhanca. Tendo como base os resultados apresentados nas tabelas 02 e
03 é possivel afirmar que as Redes Complexas, aliadas aos conceitos de analise
de similaridade, sdo um método matematico alternativo que reconstréi bem as
relacdes de parentesco entre individuos.

Além disso, as Redes Complexas mostraram mais eficacia durante a
definicdo das relacdes de parentesco entre individuos. O custo computacional dos
métodos tradicionais de andlise filogenética mais utilizados pela comunidade
académica, analise Bayesiana e a andlise de Verossimilhanca, sdo altos, ver
tabela 06, e em algumas situagfes torna-se impossivel utilizar esses métodos. A
metodologia que utiliza as Redes Complexas analisou em cinco horas o maior

grupo de sequéncias protéicas, enquanto as analises de Verossimilhanca e a



analise Bayesiana utilizaram, respectivamente, aproximadamente 53 e 74 horas
para analisar o menor grupo de sequéncias protéicas. Devido a isso, € possivel
dizer que as Redes Complexas sdo uma solu¢cdo mais atraente, visto que é néo é
preciso fazer um grande investimento em recursos computacionais para realizar
analises filogenéticas utilizando um grande numero de sequéncias.

Esta metodologia foi recentemente aplicada e testada com um conjunto
grande de dados (todas as sequéncias de UDP N-acetil glicosamina pirofosforilase
de todos 0s organismos com genoma completo sequenciado) com sucesso (Goes-
Neto et al., 2010), ver apéndice L.

Os dominios conservados CD04190 (presente em 93% das sequéncias) e
COG1215 (presente em 89% das sequéncias) sao dois potenciais alvos
moleculares caso o0 objetivo seja construir um inibidor de grande abrangéncia
direcionado para a enzima sintase da quitina. De acordo com as sequéncias
estudadas, 221 fungos basidiomicetos seriam atingidos (e teriam sua sintese de
quitina inibida ou interrompida) se um inibidor fosse projetado para atacar a
estrutura funcional sintetizada por esses dominios.

Por outro lado, os doze (12) dominios exclusivos possibilitam uma grande
especificidade. A definicdo de compostos que ataquem esses alvos moleculares,
possibilitaria a atividade inibitéria da sintese de quitina especifica para uma
determinada espécie de basidiomiceto. Isso é de grande importancia por que 0s
organismos que ndo sao fito ou zoopatogénicos e tém importancia comercial ou
para o ambiente em que eles vivem n&o seriam lesados.

Com base no trabalho desenvolvido duas vertentes podem ser identificadas como
trabalhos futuros dando continuidade a pesquisa em questdo. A primeira sugestao
€ a construcdo de uma ferramenta a partir dos scripts criados durante essa
pesquisa. Isso tornaria a metodologia utilizada neste trabalho mais acessivel a
comunidade académica. A segunda sugestdo € a construcdo de um ambiente
distribuido onde a ferramenta criada na primeira sugestdo seria um agente, ou um
no, de um ambiente computacional. Isso possibilitaria a utilizagdo de um namero
muito maior de sequéncias devido a escalabilidade que um Sistema Distribuido

proporciona.
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APENDICES

APENDICE A — Scripts SQL utilizados na construcéo do banco de dados.

CREATE TABLE SEQUENCIA (
ID_SEQ BIGINT NOT NULL AUTO_INCREMENT, -- Chave primaria da tabela
POSICAO_TOT INTEGER, -- Posicao entre todas sequencias
POSICAO_DNA INTEGER, -- Posicéo entre sequencias de DNA
POSICAO_PRO INTEGER, -- Posicao entre sequencias de proteinas
POSICAO_PROC INTEGER, -- Posi¢do entre sequencias de proteinas completas
POSICAO_PROP INTEGER, -- Posicao entre sequencias de proteinas parciais
POSICAO_DNAC INTEGER, -- Posicéo entre sequencias de DNA completas

FAMILIA INTEGER, -- Cddigo da familia

ORDEM INTEGER, -- Cdodigo da ordem

CLASSE INTEGER, -- Cddigo da classe

SUBCLASSE INTEGER, -- Cddigo da subclasse

SUBFILO INTEGER, -- Cédigo do subfilo

LOCUS VARCHAR(50), -- Locus

DEFINITION VARCHAR(1000), -- Texto descritivo da sequéncia

Gl VARCHAR(50), -- ID Gnico no GenBank

KEYWORDS VARCHAR(1000), -- Palavras chave da sequéncia no GenBank
ORGANISM VARCHAR(1000), -- Classificagao taxondmica do organismos
ORGANISM_NAME VARCHAR(50), -- Nome do organismos que a sequéncia foi extraida
ARQ VARCHAR(50), -- Nome do arquivo que armazena as sequencias
ALPHABET VARCHAR(10), -- Tipo de sequéncia DNA ou Proteina
COMPLETE_SEQ VARCHAR(1), -- Flag que define se a sequéncia é completa
SEQ LONGTEXT, -- Sequéncia

PRIMARY KEY (ID_SEQ)

CREATE TABLE SIMILARIDADE (
ID_SIMILARIDADE BIGINT NOT NULL AUTO_INCREMENT, -- Chave primaria da tabela
COD_SEQ _ALVO BIGINT, -- Codigo da sequéncia que vai ser comparada
COD_SEQ_SIMILAR BIGINT, -- Cédigo da sequéncia similar a comparada

PERCENTUAL FLOAT(7,4), -- Percentual de similaridade
SCORE INT, -- Score da similaridade

EVALUE FLOAT(40,30), -- Confiabilidade
LENGTH INT, -- Tamanho da sequéncia

GAPS INT, -- Nimero de espacos inseridos

FRAC_IDENTICAL FLOAT(40,30), -- Percentual de identidade
FRAC_CONSERVED FLOAT(40,30), -- Percentual de conservacao

N INT, -- Quantidade de scores maximos utilizado para determinar a
confiabilidade
MATCHES INT -- Ndmero de combinagdes com sucesso

PRIMARY KEY (ID_SIMILARIDADE)



DELIMITER //

CREATE PROCEDURE pr_sequencias(IN lo varchar(50), IN df varchar(1000), IN gi
VARCHAR(50), IN ky VARCHAR(1000), IN og VARCHAR(1000), IN seq LONGTEXT, IN ar
VARCHAR(50), IN alf VARCHAR(10))

BEGIN

insert into SEQUENCIA (LOCUS, DEFINITION, GI, KEYWORDS, ORGANISM, SEQ, ARQ,
ALPHABET) values (lo, df, gi, ky, og, seq, ar, alf);

END

/IDELIMITER,;

DELIMITER //

CREATE PROCEDURE pr_similaridade(IN ca varchar(200), IN cs VARCHAR(20), IN si
VARCHAR(20), IN sc VARCHAR(20), IN ev VARCHAR(50), IN le VARCHAR(50), IN gap
VARCHAR(50), IN fri VARCHAR(50), IN frc VARCHAR(50), IN n VARCHAR(50), IN mat
VARCHAR(50), IN nui VARCHAR(50), IN nuc VARCHAR(50))

BEGIN

IF (NOT EXISTS (SELECT 1 FROM SEQUENCIA, SIMILARIDADE WHERE ID_SEQ = ca
AND COD_SEQ_SIMILIAR = cs AND ID_SEQ = COD_SEQ_ALVO) ) THEN

insert into SIMILARIDADE (COD_SEQ_ALVO, COD_SEQ_SIMILIAR,
PERCENTUAL, SCORE, EVALUE, LENGTH, GAPS, FRAC_IDENTICAL,
FRAC_CONSERVED, N, MATCHES, NUM_IDENTICAL, NUM_CONSERVED)
values (ca, cs, si, sc, ev, le, gap, fri, frc, n, mat, nui, nuc);

END IF;

END
/IDELIMITER,;



APENDICE B - Scripts escritos em PERL utilizado para inserir registros na tabela
SEQUENCIA.

#!/bin/perl
$diretorio = "./";
opendir(diretorio, "$diretorio");
@lista = readdir(diretorio);
closedir(diretorio);
foreach $arquivo(@lista){
if ( substr($arquivo, index($arquivo,"."), length($arquivo) ) eq ".fasta")}{
# processando arquivo

@args = ("perl","readFile.pl", $arquivo,".");
system(@args) == 0 or die "system @args failed: $?";

use Bio::SeqlO; # biblioteca perl de biotecnologia
use DBI; # biblioteca perl de acesso a banco de dados

$database = "xxx"; # nome do banco de dados

$host = "xxx"; # nome da maquina

$usuario = "xxx"; # usuario

$senha = "xxx"; # senha

# conectando ao banco de dados

my $dbh = DBI->connect("DBIl:mysgl:database=$database;host=$host","$usuario",
"$senha" {'RaiseError' => 1});

my $objSeq = Bio::SeqlO->new('-file' => "<$ARGVI[0]", '-format' => "genbank" );
my $fileName = "$ARGVI[0]"; # variavel que recebe o nome do arquivo de entrada
my $cont = 0; # variavel de controle

print "\n\n";

print $fileName, "\n\n";

while (my $seq = $objSeg->next_seq) {

my $arquivo = $fileName;
my $locus = $seq->display_id;
my $definition = $seq->desc;



}

my $gi = $seq->primary _id;

my $keywords = $seq->keywords;
my $alphabet = $seg->alphabet;
my $sequence = $seq->seq;

$locus =~ s/[""\_/g; # retirando aspas para inserir no bd
$definition =~ s/[""]\_/g; # retirando aspas para inserir no bd

$gi =~ s/[""\_/g; # retirando aspas para inserir no bd
$keywords =~ s/[""]\_/g; # retirando aspas para inserir no bd
$alphabet =~ s/["]A_/g; # retirando aspas para inserir no bd
$sequence =~ s/["])\_/g; # retirando aspas para inserir no bd
$organism ="

for my $objFeatures ($seq->get_SeqFeatures) {
if ($objFeatures->primary_tag eq "source") {
$organism = $objFeatures->get_tag_values(‘organism");
}

}

for($seq->species- >cIaSS|f|cat|on()){
$organism = $organism . $_."";

}

$organism =~ s/[""]/\_/g; # retirando aspas para inserir no bd

# interacdo durante o processamento
print “Locus : ", $locus, "\n";

print "Definition : ", $definition, "\n";
print "Gi: ", $gi, "\n";

print "Keywords: ", $keywords, "\n";

print "organism: ", $organism , "\n";
print "Alphabet: ", $alphabet , "\n"

$cont = $cont + 1;

print $cont, "\n\n";

&sequencias($locus, $definition, $gi, $keywords, $organism, $sequence, $arquivo,

$alphabet);

$dbh->disconnect;
close($fileName);

sub sequencias {

exit;

my $query = "call pr_sequencias(". $_[0].™". $_[1].",". $_[2].
$[4.m". $[5."". $[6]."". $_[7] )

$dbh->do($query);



APENDICE C - Scripts escritos em PERL utilizados para inserir registros na tabela
SIMILARIDADE

use DBI; # biblioteca perl de acesso a banco de dados
use Bio::SeqlO; # biblioteca perl de biotecnologia

use Bio::SearchlO;

use Bio::Tools::Run::StandAloneBlast;

use Bio::Search::HSP::HSPI

$database = "xxx"; # nome do banco de dados
$host = "xxx"; # nome da maquina

$usuario = "xxx"; # usuario

$senha = "xxx"; # senha

# conectando ao banco de dados
my $dbh = DBI->connect("DBl:mysgl:database=$database;host=$host","$usuario",
"$senha" {'RaiseError' => 1});

# definindo o programa da plataforma BLAST e o banco de dados
@params = (program => 'blastp’, database => 'NOME_ARQUIVO_FASTA fasta’); #
programa para comparacao entre sequencia proteicas
$factory = Bio::Tools::Run::StandAloneBlast->new(@params);

#print "\n 1d: ", SARGV[1], "\n\n";

#my $id_seq_alvo = $SARGV[1];
my $query = "select ID_SEQ, SEQ from SEQUENCIA WHERE length(SEQ) > 0 order by
POSICAO_TOT"; # Todas sequéncias

my $query = "select ID_SEQ, SEQ from SEQUENCIA WHERE COMPLETE_SEQ is null
AND length(SEQ) > 0 order by POSICAO_PROP"; # Sequéncias parciais

my $query = "select ID_SEQ, SEQ from SEQUENCIA WHERE COMPLETE_SEQ ="'1'
AND length(SEQ) > 0 order by POSICAO_PROC"; # Sequéncias completas

my $sth = $dbh->prepare($Squery);
my $res = $sth->execute();

my $qtd = 0;
my $qtdPorSequencia = 0;

while(($id, $sequencia) = $sth->fetchrow_array) {

# definindo a sequencia que sera comparada com todas do banco de dados
$input = Bio::Seg->new(-id=>"Seq",-seq=>%$sequencia);

# executando o BLAST
$blast_report = $factory->blastall($input);

$qtdPorSequencia = 0;
while (my $result = $blast_report->next_result) {

while (my $hit = $result->next_hit)  {
while (my $hsp = $hit->next_hsp) {



# interatividade durante o processo

print "Nome: ", $hit->name,

" per: ", $hsp->percent_identity,

" Score: ", $hsp->score,

"frac_identical: ", $hsp->frac_identical(),

" num_identical: ", $hsp->num_identical(),
"E: ", $hsp->evalue,

"length: ", $hsp->length,

" gaps: ", $hsp->gaps,

"frac_identical: ", $hsp->frac_identical,
"frac_conserved: ", $hsp->frac_conserved,
“n:", $hsp->n,

" matches: ", $hsp->matches,

" num_identical: ", $hsp->num_identical,
"'num_conserved: ", $hsp->num_conserved,
“\n\n";

$string = $hsp->evalue;
$string = &Replace($string, ',', ");

&inserir($id, $hit->name, $hsp->percent_identity, $hsp->score, $string,
$hsp->length, $hsp->gaps, $hsp->frac_identical, $hsp->frac_conserved,
$hsp->n, $hsp->matches, $hsp->num_identical, $hsp->num_conserved);

$qtdPorSequencia = $qtdPorSequencia + 1;

}
$qtd = $qtd + 1;

print "Seq: ", $qtd, " n: ", $gtdPorSequencia, "\n";

}
$sth->finish();
print "\nQtd: ", $qtd, "\n\n";

# Removendo espacos em branco do inicio e final das strings
sub Replace {

my $strString = shift;

my $strSearch = shift;

my $strReplace = shift;

$strString =~ s/$strSearch/$strReplace/ge;
return $strString;

}

sub inserir {



my $sth = $dbh->prepare($Squery);

my $res = $sth->execute();

exit;



APENDICE D - Scripts escritos em PERL utilizados para constru¢io da matriz de
similaridade

use Bio::SeqlO; # biblioteca perl de biotecnologia
use DBI; # biblioteca perl de acesso a banco de dados

$database = "xxx"; # nome do banco de dados
$host = "xxx"; # nome da maquina

$usuario = "xxx"; # usuario

$senha = "xxx"; # senha

# conectando ao banco de dados
my $dbh = DBI->connect("DBl:mysgl:database=$database;host=$host","$usuario",
"$senha" {'RaiseError' => 1});

# Proteinas Todas

my $query = “select DISTINCT ID_SEQ, POSICAO_TOT from SEQUENCIA,
SIMILARIDADE where ALPHABET = 'Protein® AND ID_SEQ = COD_SEQ_ALVO order by
POSICAO_TOT";

# Proteinas parciais

my $query = "select DISTINCT ID_SEQ, POSICAO_PROP from SEQUENCIA,
SIMILARIDADE where COMPLETE_SEQ is null and ALPHABET = 'Protein' AND ID_SEQ
= COD_SEQ_ALVO order by POSICAO_PROP";

# Proteinas completas

my $query = "select DISTINCT ID_SEQ, POSICAO_PROC from SEQUENCIA,

SIMILARIDADE where COMPLETE_SEQ = '1' and ALPHABET = 'Protein' AND ID_SEQ =
COD_SEQ_ALVO order by POSICAO_PROC":

my $sth = $dbh->prepare($Squery);
my $res = $sth->execute();
my $qry = "select count(*) as result from SEQUENCIA WHERE length(SEQ) > 0"; # Todas

my $qgry = "select count(*) as result from SEQUENCIA WHERE COMPLETE_SEQ is null
AND length(SEQ) > 0"; # parciais

my $qgry = "select count(*) as result from SEQUENCIA WHERE COMPLETE_SEQ = '1'
AND length(SEQ) > 0"; # completas

my $pro = $dbh->prepare($qry);
my $p = $pro->execute();

my $segAlvo = 0;

my $i = 1; # sequéncia que esta sendo trabalhada

my $tot = $pro->fetchrow_array; # Pegando quantidade total de proteinas
while(($id) = $sth->fetchrow_array) {

$seqAlvo = S$id;



print "Sequencia -> $segAlvo \n";

# Sequéncias completas

my $qgry = "select distinct p.POSICAO_PROC, FLOOR(PERCENTUAL) as
PERCENTUAL  from(select  COD_SEQ_SIMILAR, @ PERCENTUAL from
SEQUENCIA p, SIMILARIDADE s where ID_SEQ = $seqAlvo and ID_SEQ =
COD_SEQ _ALVO and COD_SEQ_ALVO <> COD_SEQ_SIMILAR) as temp ,
SEQUENCIA p where p.ID_SEQ = COD_SEQ_SIMILAR order by
p.POSICAO_PROC;";

# Sequéncias parciais

my $qgry = "select distinct p.POSICAO_PROP, FLOOR(PERCENTUAL) as
PERCENTUAL  from(select  COD_SEQ_SIMILAR, @ PERCENTUAL from
SEQUENCIA p, SIMILARIDADE s where ID_SEQ = $seqAlvo and ID_SEQ =
COD_SEQ _ALVO and COD_SEQ_ALVO <> COD_SEQ_SIMILAR) as temp ,
SEQUENCIA p where p.ID_SEQ = COD_SEQ_SIMILAR order by
p.POSICAO_PROP;";

# Todas sequéncias

my $qgry = "select distinct p.POSICAO_TOT, FLOOR(PERCENTUAL) as
PERCENTUAL  from(select  COD_SEQ_SIMILAR, @ PERCENTUAL from
SEQUENCIA p, SIMILARIDADE s where ID_SEQ = $seqAlvo and ID_SEQ =
COD_SEQ _ALVO and COD_SEQ_ALVO <> COD_SEQ_SIMILAR) as temp |,
SEQUENCIA p where p.ID_SEQ = COD_SEQ_SIMILAR order by
p.POSICAO_TOT;";

my $simi = $dbh->prepare($qry);
my $sim = $simi->execute();

while(($posicao, $similaridade) = $simi->fetchrow_array) {

$resultBanco{$posicao} = {
similaridade => $similaridade,
3
}

my $temp = 0;
for( $k = 1; $k <= $tot ; $k++ ) {

# montando matriz
for $j (keys %resultBanco) {
if(k == $)) {
$temp = $resultBanco{$j}->{similaridade};

}
}
$matriz{Si{$k} = { n => $temp};
$temp = 0;

}

print" Gerou\n\n";

# limpando lista
for $u (keys %resultBanco) {



delete $resultBanco{$u};

}
$i=8i+1;
$simi->finish();
}
$sth->finish();

my $tempX = 0; # linha
my $tempY = 0O; # coluna

print "Percorrendo da matriz \n\n";

# percorrendo da matriz para forcar a similaridade
for($i =1 ; $i <= $tot ; $i++ ) {

for( $j = $i ; $j <= $tot ; $j++) {

$tempX = Smatriz{SiH{$j}->{n};
$tempY = Smatriz{$jH{$i}->{n};

print " tempX: $tempX tempY: $tempY \n";

# forcando similaridade, atribuindo o valor do maior
if ($tempX > $tempY) {
$matriz{$iH{$j} = { n => $tempX};
Smatriz{$jH{S$i} = { n => $tempX};
} else {
$matriz{$i{$j} = { n => $tempY};
Smatriz{$jH{S$i} = { n => $tempY};

}

$tempX = 0;
$tempY = 0;
}

print "Escrevendo matriz no arquivo \n\n";
open(sequencias, "> NOME_ARQUIVO_RESULTADO.txt"); # Abrir arquivo para escrita
for($i =1 ; $i <= $tot ; $i++ ) {

for( $j =1 ; $j <= $tot ; $j++ ) {

print sequencias $matriz{$i{$j}->{n}. " ";

}

print sequencias "\n";

}

close(sequencias);

print "Finalizado \n\n";
exit;



APENDICE E — Programa escrito em C utilizado para construcdo das matrizes de
adjacéncia

#include <stdio.h>
#include <string.h>
int main() {

int tam;

/l tamanho do buffer
tam = 5000;

// varidveis de trabalho

char buffer[tam], nome[10], ngtdArestas[3], temp[10];
int i, j, cont, n, qtdArestas;

/I definindo matriz com de trabalho

n = 327; // n eh a quantidade de proteinas

int matriz[n][n];

/I defini¢do dos arquivos de entrada e saida

FILE *inpultfile;

FILE *outputfile;

/I definindo arquivo de saida
outputfile = fopen("NOME_ARQUIVO.TXT", "w");

/I a variavel cont inicia com o menor limiar de similaridade no banco de dados
cont=17;

/I While que ler as matrizes de adjacéncia
while (cont <= 100) {

printf("\nLendo arquivo %i", cont);
printf("\n");

/I definir nome do arquivo de entrada
sprintf(nome, "%d", cont);

strcpy(temp,nome);
inputfile = fopen(strcat(nome,".txt"), "r");
i=0;
/l'lendo o arquivo de entrada
while (fgets(buffer, tam, inputfile)) {
for(j = 0 ; j < strlen(buffer) ; j++) {
if ((bufferfj]'="") && (buffer[j] '="\n")) {

matriz[i][j] = buffer][j];



}

i++; // incrementando a linha da matriz[n][n]

}
fclose(inputfile);
gtdArestas = 0;

/I contando quantidade de arestas
for(i=0;i<n;i++){
forG=i;j<n;j++){
/I se o elemento A(i,)) for igual a 1, incrementa 1 a variavel de trabalho
if (matriz[i][j] == 49) {
gtdArestas++;
}
}
}

sprintf(nqtdArestas, "%d", qtdArestas);
/I escrevendo uma linda no arquivo de saida
fputs( temp, outputfile);
fputs( ",", outputfile);
fputs( nqtdArestas, outputfile);
fputs( "\n", outputfile);
cont = cont + 1;
M fim While que ler as matrizes de adjacéncia

fclose(outputfile);

printf("\n\nFinalizado \n\n");



APENDICE F — Programa escrito em Java utilizado para definicdo da distancia
euclidiana.

import java.io.BufferedReader;
import java.io.FileReader;
import java.util. ArrayList;
import java.text.DecimalFormat;
import java.math.BigDecimal;
public class Distancia {
private static Distancia instance = null;
public static ArrayList<String> matrizX = null;
public static ArrayList<String> matrizY = null;
public static void main(String[] args) throws Exception {
Distancia distancia = Distancia.getlnstance();
ArrayList<String> matrizX = distancia.gematrizX();
ArrayList<String> matrizY = distancia.getmatrizY();
DecimalFormat aproximador = new DecimalFormat( " 0.00 " );
System.out.printIn("Inicio do processamento ... \n");
intini = 19; // menor grau de similaridade entre as sequéncias
int fim = 100; / maior grau de similaridade entre as sequéncias
int arquivol = ini - 1;
int arquivo2 = fim - 1;
while (arquivo2 < fim) {
arquivol = arquivol + 1,
arquivo2 = arquivol + 1;
distancia.lerMatriz("Inicio_nome_arquivo_"+ arquivol + ".txt", matrizX);
distancia.lerMatriz("Inicio_nome_arquivo_"+ arquivo2 + ".txt", matrizY);

System.out.printin(arquivol + " " +
aproximador.format(distancia.distanciaEuclidiana()));

distancia.limparMatrizes();

}

System.out.printin("\nFim do processamento");



}

public static Distancia getinstance() {

if (instance == null) {
instance = new Distancia();
}

return (instance);

}

public ArrayList<String> gematrizX() {
if (matrizX == null) {
matrizX = new ArrayList<String>();
}

return (matrizX);

}

public ArrayList<String> getmatrizY() {
if (matrizY == null) {
matrizY = new ArrayList<String>();
}

return (matrizY);

}
public void lerMatriz(String nomeArquivo, ArrayList<String> arrayList) throws Exception {
String linha = null;
FileReader arquivo = new FileReader(nomeArquivo);
BufferedReader leitor = new BufferedReader(arquivo);
while((linha = leitor.readLine()) != null) {
if (linha.trim().startsWith("matriz")){
for (inti=0; i < linha.length(); i++) {

if(linha.charAt(i) =" "{
arrayList.add(String.valueOf(linha.charAt(i)).trim());
}

}

leitor.close();

arquivo.close();

}

public double distanciaEuclidiana() throws Exception {
Double D = new Double(0);

double soma = 0;



double tam = matrizX.size();
for (inti=0;i<tam,;i++){

try {
soma = soma + Math.pow((D.valueOf(matrizX.get(i)).doubleValue() -
D.valueOf(matrizY.get(i)).doubleValue()), 2);

} catch (Exception e) {
System.out.printin(e.getMessage());

}

}
soma = Math.sqgrt(soma);
return soma;
}
public void limparMatrizes() {

matrizX.clear();
matrizY.clear();



APENDICE G — Programa Java utilizado para definir o percentual de congruéncia
das redes complexas e dos métodos tradicionais de filogenia.

import java.io.BufferedReader;
import java.io.FileReader;
import java.util. ArrayList;

public class EdendoXFilo_Atualizado {

private static EdendoXFilo_Atualizado instance = null;

private ArrayList<Grupo> gruposDendograma = null;

private ArrayList<Grupo> gruposFilogenia = null;

public static void main(String[] args) throws Exception {
EdendoXFilo_Atualizado edendoXArvore = EdendoXFilo_Atualizado.getinstance();
ArrayList<Grupo> filogenia = edendoXArvore.getGruposFilogenia();
ArrayList<Grupo> dendograma = edendoXArvore.getGruposDendogramay);
edendoXArvore.lerArquivo("nome_arquivo_dendograma.ixt”, dendograma);
edendoXArvore.lerArquivo("nome_arquivo_filograma.txt”, filogenia);

edendoXArvore.compararGrupos_FESC(dendograma, filogenia);

}

public static EdendoXFilo_Atualizado getinstance() {

if (instance == null) {
instance = new EdendoXFilo_Atualizado();
}

return (instance);

}

public ArrayList<Grupo> getGruposFilogenia() {

if (gruposFilogenia == null) {
gruposFilogenia = new ArrayList<Grupo>();
}

return (gruposFilogenia);

}

public ArrayList<Grupo> getGruposDendogramay) {

if (gruposDendograma == null) {
gruposDendograma = new ArrayList<Grupo>();
}

return (gruposDendograma);



public void lerArquivo(String nomeArquivo, ArrayList<Grupo> arrayList) throws Exception {
String linha = null;
FileReader arquivo = new FileReader(nomeArquivo);
BufferedReader leitor = new BufferedReader(arquivo);
Grupo tempGrupo;
String temp;
while((linha = leitor.readLine()) != null) {
tempGrupo = new Grupo();
temp ="";
for (inti = 0; i < linha.length(); i++) {
if(linha.charAt(i) '="") {
temp = temp + linha.charAt(i);
telsef
tempGrupo.addLocus(temp);

temp = "

}

arrayList.add(tempGrupo);
}

leitor.close();

arquivo.close();

}

public void compararGrupos_FESC(ArrayList<Grupo> dendograma, ArrayList<Grupo>
filogenia){

int [][] tabela;

ArrayList<integer> melhorCombinacao = new ArrayList<Integer>();
ArrayList<integer> posicaoDiferente = new ArrayList<Integer>();
int total = obterTotalLocus(filogenia);

int erro = 0;

int acumulador = 0;

int tamanho = 5;

int menorLinha = 0;



int menorPosicao = 0;

boolean continuarLoop = true;
double identidade = (double)0.0;
double acum = (double)0.0;

tabela = new int[tamanho][tamanho];

for (inti = 0; i < filogenia.size(); i++) {
erro = 0;
acumulador = 0;
for (intj = 0; j < dendograma.size(); j++) {
erro = locuslguais(filogenia.get(i), dendograma.get()));
tabela[i][j] = erro;

acumulador = acumulador + erro;

\

System.out.printin("======= \n");

System.out.printin("Matriz de incompatibilidade\n");
for (inti = 0; i < tamanho; i++) {

for (intj = 0; j < tamanho; j++) {
System.out.print(tabelafi][j] + " ");
}

System.out.printin("\n");

}

System.out.printin("As melhores combinac¢fes\n");
identidade = (double)0.0;
acum = (double)0.0;
posicaoDiferente.clear();
for (inti = 0; i < tamanho; i++) {
continuarLoop = true;

while (continuarLoop){



menorPosicao = obterMenorPosicaoDalinha(i, tabela, tamanho,
posicaoDiferente);

if (!melhorCombinacao.contains(menorPosicao)){
melhorCombinacao.add(menorPosicao);
continuarLoop = false;

telsef
posicaoDiferente.add(menorPosicao - 1);

continuarLoop = true;

}

menorLinha = tabela[i][menorPosicao-1];

System.out.printin("Grupo (" + (i + 1) + ")" + "(* + menorPosicao + ")");
identidade = (filogenia.get(i).getLocus().size() - menorLinha) / (double)total;
acum = acum + identidade;

}

System.out.printin("\nldentidade: " + (acum) + "\n");

}

public int locuslguais(Grupo filo, Grupo dendo){
boolean eH;
boolean ehlgual;
int erro = 0;
for (inti = 0; i <filo.getLocus().size(); i++) {
eH = false;
ehlgual = false;
for (intj = 0; j < dendo.getLocus().size(); j++) {

ehlgual =
(filo.getltemLocus(i).equalsignoreCase(dendo.getltemLocus(j)));

if (ehlgual) {
eH =true;
}

}
if (leH) {



erro = erro + 1;

}

return(erro);

}

public int obterTotalLocus(ArrayList<Grupo> arrayList){
int total = O;
for (Grupo grupo : arrayList) {

total = total + grupo.getLocus().size();

}

return (total);

}

public int obterMenorPosicaoDalinha(int linha, int [][] tabela, int tamanho,
ArrayList<Integer> posicaoDiferente){

intres = 0;
int menorindice = 0;
for (intj = 0; j < tamanho; j++) {
if (I posicaoDiferente.isEmpty()){

if (('posicaoDiferente.contains(j)) && (tabela[linha][j] <=
tabela[linha][menorindice])){

menorindice = j;

}

if (('posicaoDiferente.contains(j)) && (tabela[linha][j] > tabela[linha][menorindice])
&& (posicaoDiferente.contains(menorindice))X{

menorindice = j;

}

}else{
if (tabela[linha][j] < tabela[linha][menorindice]){

menorindice = j;

}

res = (menorindice + 1);

return (res);

)



APENDICE H — Dendogramas das sequéncias totais de proteina.
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APENDICE | — Dendogramas das sequéncias parciais de proteina.
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APENDICE J — Estatisticas do banco de dados.

Tabela 07 — Quantidade de sequéncias por organismo

Organismos Quantidade
Agaricus 4
Amanita 16
Bensingtonia 2
Chondrostereum
Collybia 1
Coprinopsis 17
Corticium 1
Cryptococcus 33
Filobasidiella
Hypholoma 2
Laccaria 25
Lentinula 2
Malassezia 29
Moniliophthora 36
Phanerochaete 1
Phlebia 1
Pleurotus 6
Postia 4
Puccinia 6
Resinicium 1
Schizophyllum 3
Sporobolomyces 5
Stereum 2
Trametes 1
Tricholoma 2
Ustilago 28




Tabela 08 — Quantidade de sequéncias completas por organismo

Organismos Quantidade

Agéricus 1
Coprinopsis 1
Cryptococcus 20
Lentinula 2
Malassezia 1
Moniliophthora 1
Pleurotus 6
Puccinia 5
Ustilago 2

Tabela 09 — Quantidade de sequéncias parciais por organismo

Organismos Quantidade

Agaricus 3
Amanita 16
Bensingtonia 2
Chondrostereum
Collybia 1
Coprinopsis 16
Corticium 1
Cryptococcus 13
Filobasidiella
Hypholoma
Laccaria 25
Malassezia 28
Moniliophthora 35
Phanerochaete 1
Phlebia 1
Postia 4
Puccinia 1
Resinicium 1
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APENDICE L — Artigo aceito para publicac&o, Biosystems, 2010.



