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Resumo

Atualmente, com o avancgo das tecnologias, tém sido desenvolvidos novos métodos de identi-
ficacao de diferentes estirpes microbianas, chamados métodos de tipagem, que permitem
avaliar as relagoes de descendéncia existentes entre as estirpes em estudo. Estes sdo funda-
mentais para os estudos epidemiolégicos e para o estudo genético de populagdes microbianas,
pois fornecem informagao importante no controlo de doengas infecciosas e nos estudos sobre
a patogénese, nomeadamente na evolucao de infecoes.

O PHYLOViZ ¢é uma ferramenta que permite a andlise, manipulacao e visualizacao
de diversos conjuntos de dados baseados em diferentes métodos de tipagem, com o objetivo
de aprofundar os estudos epidemiolégicos e de populagoes de bactérias. Permite ainda in-
ferir padroes provaveis de descendéncia evolutiva entre perfis alélicos através do algoritmo
goeBURST ou da sua expansao Full Minimum Spanning Tree (Full-MST).

Por vezes a realizacao apenas de uma inferéncia pode nao ser suficiente. Logo, a existéncia
de mais algoritmos que realizem esta inferéncia torna-se fundamental para que esta possa ser
a mais aproximada da realidade. Isto faz também com que haja necessidade de guardar as
diferentes inferéncias realizadas para evitar a repeti¢do de todo o estudo. Ou seja, guardar o
resultado gerado pelas inferéncias realizadas e das respetivas visualizagoes.

Deste modo, o objetivo deste projeto é desenvolver novos médulos para a ferramenta
PHYLOViZ, permitindo a anélise de dados de tipagem por outros algoritmos de inferéncia,
assim como a visualizacao dos resultados dos mesmos. E ainda, incluir a possibilidade de
persistir um conjuntos de dados e os seus resultados, introduzindo para isso a nocao de
projeto.

Palavras-chave: arvores filogenéticas; métodos de tipagem; persisténcia de dados;
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Capitulo 1

Introducao

As sequéncias biolégicas, nomeadamente o DNA (écido desoxirribonucleico), RNA (4cido
ribonucleico) e proteinas, tém um papel fundamental na biologia molecular porque definem
quase todas as atividades celulares que ocorrem em cada organismo. A chave para decifrar
estes processos recai em compreender como estas sequéncias interagem umas com as outras
e com o seu ambiente envolvente.

O DNA ¢ uma macromolécula fundamental que contém o cédigo genético da célula. E
composto por duas cadeias de nucledtidos, entrelacadas entre si, formando assim uma dupla
hélice. Esta por sua vez é formada por diferentes bases unidas por pontes de hidrogénio. As
quatro bases encontradas no DNA sao a adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina
(T). Encontram-se ligadas a um agiicar que por sua vez se liga a um grupo fosfato, formando
assim um nucleétido completo. Os segmentos de DNA que contém a informagao genética sao
denominados de genes. Estes sao a unidade molecular fundamental da hereditariedade de um
organismo e apresentam variantes com sequéncias especificas de DNA denominadas alelos.
A restante sequéncia de DNA tem importancia estrutural ou estéd envolvida na regulacao do
uso da informacao genética.

A sequenciacdo de DNA é um processo que permite determinar a ordem precisa dos
nucleétidos numa molécula DNA.

Quando se obtém uma amostra microbiana, seja de um individuo infetado ou do meio
ambiente, esta pode ser analisada criando culturas puras (i.e. de uma tnica espécie). As
culturas puras sao depois manipuladas em placas de petri de modo a obter colénias distintas
na placa, que corresponderao cada uma a uma estirpe isolada.

As tecnologias mais recentes permitem a sequenciacdo do DNA e RNA muito mais ra-
pidamente e de forma mais barata. Esta tecnologia é denominada de “High Throughput
Sequencing” ou sequenciagao de alto débito, produzem grandes quantidades de informacgao
em forma de milhGes de “short reads”, isto é, pequenos pedacos de sequéncias da amostra
original de DNA. Estes nao possuem qualquer ordem entre si nem uma localizagdo conhecida.
Também podem ter comprimentos arbitrarios, de cadeia indeterminada e com um nimero

arbitrario de copias sobrepostas, e por vezes com erros de sequenciacao.



Apés a reconstrucao de um genoma parcial através da montagem das “reads” (i.e. ava-
liacao da sobreposicao de nucleétidos entre elas em sequéncias de grande dimensao denomina-
das “contigs”), é necessario identificar os genes que compdem o genoma. Para tal, utiliza-se
uma base de dados de genes conhecidos para a mesma espécie do organismo que se sequenciou
e tenta-se extrair os genes que ocorrem nesse genoma. A correspondéncia é feita com base
num alelo especifico que ja foi previamente identificado.

Assim, através da comparacao entre varios genes, é possivel identificar a estirpe do or-
ganismo, isto é, a variante genética ou subtipo do organismo dentro da sua espécie. A
identificacao da estirpe do organismo é, em termos microbiolégicos, designada por tipagem.
O objetivo dos estudos de tipagem é permitir a avaliagao de relacoes de descendéncia entre as
estirpes em estudo. Os métodos de tipagem baseados em sequéncias representam as estirpes
por sequéncias de caracteres.

A escolha do método de tipagem a utilizar depende do problema a resolver e do contexto
epidemiolégico no qual se vai utilizar o método. Estes métodos baseados em sequéncias per-
mitem a analise ao nivel da estirpe, fornecendo conhecimento importante para a vigilancia das
doencas infecciosas, investigacao de surtos e a histdria natural de uma infecdo. Além disso,
com a recente introducao de tecnologias “High Throughput Sequencing” (HTS) e a pos-
sibilidade de ter acesso ao sequenciamento do genoma de uma estirpe microbiana em poucos
dias, tém sido desenvolvidos novos métodos de tipagem, como por exemplo o Multilocus
Sequence Typing ribossomal (MLST-ribossomal)[l] ou anélise de Single Nucleotide
Polymorphism (SNPs) [2] através da comparagdo com um genoma de referéncia. Estes
avancos criaram a necessidade de algoritmos e ferramentas de processamento, analise e visu-
alizacao desses dados, no contexto da epidemiologia, genética populacional e evolucao.

Ao analisar um conjunto de isolados através de um método de tipagem, as relacoes infe-
ridas entre os varios isolados é realizada recorrendo & utilizacao de algoritmos de inferéncia
de arvores de filogenia.

O PHYLOViZ [3] é um software desenvolvido em Java e estd acessivel para todas as
plataformas. Permite a andlise e manipulacao de diferentes conjuntos de dados baseados em
diferentes métodos de tipagem, com o objetivo de aprofundar os estudos epidemiolégicos e de
populacoes de bactérias. Permite ainda inferir padroes provaveis de descendéncia evolutiva
entre perfis alélicos através do algoritmo goeBURST ou da sua expansao Full Minimum
Spanning Tree (Full-MST) baseados em diferentes matrizes distancia. Posteriormente, é
feita a visualizacao da drvore de filogenia correspondente.

Dependendo dos dados, por vezes é ttil aplicar mais do que uma metodologia de anélise.
Isto também pode acontecer caso a visualizacao nao seja a mais adequada a esse tipo de dados.
Assim, através da implementacdo no PHYLOViZ de outros métodos de clustering, como
UPGMA[4] e Neighbor-Joining][5], pode-se realizar uma inferéncia mais aproximada da

realidade, e conseguir com a sua visualizacao, oferecer mais informacgao com vista a melhorar



esta andlise.

Assim, este projeto tem como objetivos:

e implementacao de dois tipos de clustering, um hierarquico e outro aglomerativo. No-
meadamente os algoritmos UPGMA, Single-Linkage ¢ Complete-Linkage como

algoritmos hierdrquicos e Neighbor-Joining como algoritmo algomerativo.

e visualizacdo dos outputs gerados para cada um dos algoritmos mencionados anteri-
ormente. Nomeadamente para o hierdrquico uma representacao no formato de um

dendrograma e para o aglomerativo uma visualizacao em &arvore;
e associacao de dados complementares as visualizagoes;

e possibilidade de efetuar cortes nas arvores resultantes dos algoritmos de clustering. Isto

é, dividir a representacao dos dados em diferentes grupos, consoante a sua distancia.

e guardar e carregar o estado de processamento de um DataSet (persisténcia) através da

serializagao dos outputs dos algoritmos e das respetivas visualizagoes;

Isto ird tornar possivel a realizacao de inferéncia filogenética com mais do que uma aborda-
gem utilizando a mesma ferramenta, podendo-se associar a visualizacao os dados complemen-
tares e permitindo assim a anélise de semelhanca entre os diferentes modelos de inferéncia.
Permitira também evitar a repeticao de todo o estudo uma vez que este podera ser guardado
e novamente carregado sem qualquer custo computacional adicional. Isto é bastante impor-
tante uma vez que, como apos a geracao das arvores podem ser feitas alteracoes & mesma
(e.g. ajustar as posigoes dos elementos visuais), torna-se imprescindivel que, quando se quiser
repetir o estudo, se obtenha exatamente a mesma arvore.

No préoximo capitulo, 2, ird ser abordada a importancia destes algoritmos para a anélise
filogenética. O capitulo 3 ird conter uma breve descrigao da plataforma PHYLOViZ, a im-
plementacao dos algoritmos mencionados anteriormente e a sua integracao nesta plataforma.
O capitulo 4 ird abordar o conceito de Projeto PHYLOViZ. A visualizacao do output dos
algoritmos serd apresentada no capitulo 5. No capitulo 6, serd apresentada uma avaliagao
experimental, tanto aos algoritmos como na comparacao com outros softwares ja existentes.

E por fim, no capitulo 7, serao abordadas as conclusoes do projeto.






Capitulo 2

Algoritmos para Analise
Filogenética

2.1 Descricao

A filogenia [6] é o estudo da relacao evolutiva existente entre diferentes grupos de organismos,
tais como espécies, populagoes, etc, que provém de um antecessor comum.

A andlise filogenética permite, através da comparacao de genes equivalentes provenientes
de diversas espécies, inferir as suas relagoes. Isto é conseguido agrupando os organismos de
acordo com o seu nivel de similaridade, ou seja, quanto mais semelhantes sao as espécies mais
perto se encontram do antecessor comum. A representacao destas relagoes de evolucao entre
grupos de organismos pode ser feita através de dendrogramas ou arvores, também conhecidas
como arvores filogenéticas. Esta drvore é composta por nds e ramos. Um né representa uma
unidade taxondémica (sequéncia ou tdzon') e cada ramo liga quaisquer dois nés adjacentes.

As arvores filogenéticas dividem-se em dois grandes grupos, com raiz e sem raiz. As
arvores filogenéticas com raiz dividem-se em folhas, nds, ramos e raiz. As folhas representam
as sequéncias (taza?). Os nés representam a relacio existente entre duas sequéncias, isto é,
o antecessor comum a ambas. Por fim os ramos representam a ligagao entre estas sequéncias
e o0 seu tamanho o nimero de alteragoes genéticas ocorridas até a proxima separacao. A raiz
representa o antecessor comum a todas as tara - Figura 2.1a. As arvores filogenéticas sem
raiz diferem das anteriores uma vez que estas ultimas nao apresentam raiz e o tamanho dos
seus ramos nao representa qualquer tipo de informacao - Figura 2.1b.

Existem vérios métodos para a construcao de arvores filogenéticas, mas apenas nos iremos
focar no método baseado em matrizes de distancia. Este baseia-se no nimero de diferencas
genéticas entre pares de sequéncias (normalmente distancia de Hamming[7]) e utiliza uma
matriz durante a criacao da arvore. Existem diversos algoritmos, hierdrquicos e aglomerativos
que seguem este principio nomeadamente o UPGMA, Single-Linkage, Complete-Linkage como

hierarquicos e o Neighbor-Joining como algomerativo.

1 e . s . . ~ .
Téxon - unidade taxonémica de classificacdo de seres vivos.
2Taxa - plural de Téxon.
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Figura 2.1: Exemplos de representagoes de arvores filogenéticas

2.2 Algoritmo Hierarquico

Os métodos hierarquicos sao dos métodos mais utilizados para realizar inferéncia filogenética,
através de arvores filogenéticas com raiz. Procuram construir uma hierarquia de grupos
(clusters) utilizando para isso uma estratégia aglomerativa. Isto é, comeca por apresentar
apenas nos simples, agrupando-os posteriormente e subindo um nivel na hierarquia até atingir

o ancestral comum (raiz).

A cada passo, os dois clusters mais préximos (distancia minima) sao agrupados formando
um novo cluster (Tédxon T), subindo assim o nivel hierarquico. A distancia entre estes dois
clusters depende do método hierarquico escolhido, isto é, do critério de ligacao entre os

clusters.

2.2.1 UPGMA

O UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) é um dos métodos

hierdrquicos mais utilizados.

O critério de ligagao (calculo da distancia) entre dois clusters T; e T2 é o resultado da
média das distancias d entre o par de elementos i em 77 e j em T3, ou seja, a média das

distancias entre os elementos de cada cluster, como demonstrado pela férmula seguinte:
|T |T| Z Z dl] (2'1)
L1721 e et

Este algoritmo tem um custo de execucao de O(n?), sendo n o nimero inicial de clusters.

Exemplo

Considere-se o conjunto de dados MLST da Tabela 2.1 e a respetiva matriz de distancias

representada na Tabela 2.2.



Sequéncia | gki | gtr | murl | mutS | recP | xpt | yqiZ
ST-11 2 3 4 3 8 4 5
ST-1149 2 3 4 53 8 4 5
ST-1149-2 | 2 3 4 53 9 4 5
ST-658 2 3 4 3 8 110 5
ST-50 2 3 19 3 8 4 5

Tabela 2.1: Dados Multi-Locus Sequence Typing

Sequéncia | ST-11 | ST-1149 | ST-1149-2 | ST-658 | ST-50
ST-11 0 1 2 1 1
ST-1149 1 0 1 3 2
ST-1149-2 2 1 0 4 3
ST-658 2 3 4 0 0
ST-50 1 2 3 3 0

Tabela 2.2: Matriz de distancias - Triangular Inferior.

Primeiramente, e para facilitar a identificacao, as sequéncias passarao a ser identificadas
numericamente (e.g. ST-11 correspondera a 1, ST-1149 a 2, etc.). O préximo passo serd
identificar o par (cluster) com distadncia minima na matriz e criar um novo né que contenha
este par. Como existem diferentes possibilidades, isto é, com a distancia minima de 1, entao
serd escolhido um dos pares aleatoriamente, nomeadamente os pares 1 e 2. Seguidamente, ira
ser feita a representagao do novo né, Uy, e dos seus respetivos ramos e definido o tamanho

destes como metade da distancia entre o par anterior - Figura 2.2.

0.5 1

0.5

Figura 2.2: Par 1 e 2 com metade da distancia entre eles.

Uma vez criada a uniao Uy, serd necessario voltar a calcular a nova matriz de distancias.
Este passo é conseguido removendo as entradas dos pares que foram anteriormente unidos,
acrescentando o novo no criado no passo anterior e recalculando as novas distancias ao novo
né através da média das distancias entre os elementos de cada cluster- Tabela 2.3. Por
exemplo, para a nova distancia entre Uy e 3, ird resultar:

dis+das  2+1
“‘; 2 = ; =15 (2.2)

dy,3 =



Sequéncia | U; | 3 4 5
0 1512515
1.5 0 4 3
25| 4 0 3
1.5 3 3 0

SIS

Tabela 2.3: Atualizagao da matriz de distancias

Finalmente, se a matriz ficar apenas com uma entrada, cria-se um ultimo né unindo esses

dois elementos da matriz. Caso contrario, repete-se todo o ciclo.

0.75

Ue 1.125

1.5625

Figura 2.3: Representacao final da arvore.

2.2.2 Single-Linkage

O método SL (Single-Linkage) permite calcular a distancia entre dois clusters 71 e Tz como
a minima distancia d entre par de elementos ¢ em 71 e j em 72, como demonstrado pela

férmula seguinte:

i d;i 2.3
ietger ‘4 (2:3)

Em relacao ao Exemplo da Seccao 2.2.1 e uma vez que o comportamento deste método é
idéntico ao UPGMA, apenas serd necessario substituir a Férmula 2.2 pela Férmula 2.3, logo,
substituir o critério de ligacao.

Este algoritmo tem um custo de execugio de O(n?), sendo n o nimero inicial de clusters.

2.2.3 Complete-Linkage

O método CL (Complete-Linkage) permite calcular a distancia entre dois clusters Tp e Ta
como a maxima distancia d entre par de elementos i em 71 e j em 75, como demonstrado

pela férmula seguinte:

d;i 2.4
ze%gjt}ecﬁ " ( )

10



Em relacdo ao Exemplo da Seccao 2.2.1 e uma vez que o comportamento deste método é
idéntico ao UPGMA, apenas sera necessario substituir a Férmula 2.2 pela Formula 2.4, logo,
substituir o critério de ligacao.

Este algoritmo tem um custo de execucio de O(n?), sendo n o ntimero inicial de clusters.

2.2.4 Observagoes

Como ¢ possivel verificar na Figura 2.4, dependendo do método para cédlculo das distancias,

sao geradas arvores diferentes.

0.5 5 5

1 0.5 1 05 X
u .
L1 U—l 0.5 2 UL

3 5 - 05 . 5

Uz 03 2 Us EY Uz 0.3 2
0.75 I 1.0
3
= o |—‘U' 15

s 1.125 c 10 U, - [
1.5625 . ¢ 20 4

(a) UPGMA (b) Single-Linkage (c¢) Complete-Linkage

Figura 2.4: Exemplos de diferentes representagoes de arvores consoante o método escolhido.

Na presenca de um conjunto de dados maior, estas diferencas irdo-se acentuar mais e
poderao gerar arvores muito diferentes entre si.

Como o método hierarquico Single-Linkage agrupa os pares de clusters com base na
distancia minima, a sua visualizagao ird representar todos os grupos mais préximos. Ja com
o Complete-Linkage, a sua visualizagao ird representar os grupos mais afastados entre si, uma
vez que se baseia na distancia maxima entre dois clusters.

Caso existam empates no valor da menor distancia é escolhido o primeiro valor encontrado,
logo, o primeiro par de clusters. Se fosse escolhido outro critério de desempate, poderia dar

origem a uma arvore de filogenia diferente.

2.3 Algoritmo Aglomerativo - Neighbor-Joining

Neighbor Joining é um método para reconstrucao de arvores filogenéticas a partir de uma
matriz de distancias utilizando o principio da evolugao minima e calculando os comprimentos
de cada ramo dessa arvore.

Este algoritmo foi originalmente escrito em 1987 por Saitou and Nei, sendo corrigido em
1988. Este método procura construir uma arvore que minimize a soma das distancias de
todos os ramos, adotando os critérios da evolugdo minima [8].

Neighbor-Joining pode ser visto como um algoritmo ganancioso por querer optimizar uma

arvore seguindo o critério da “Evolugao Minima Equilibrada”(BME - Balanced Minimum
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Evolution). Por cada topologia, BME define o comprimento dos ramos para que seja uma
soma das distancias presentes na matriz de distancias, sendo estas distancias dependentes da
topologia utilizada.

A topologia de BME perfeita serda aquela que minimize a distancia de todos os ramos. O
algoritmo de Neighbor-Joining tenta entao ligar os pares de taza cuja distdncia seja a menor
possivel para o célculo estimado do comprimento da arvore. Este procedimento nao garante
que no final a arvore obtida tera a melhor topologia BME possivel.

No6s vizinhos sao definidos como um par de Tdzon, que tém uma ligacao entre eles. No
caso da figura 2.5, é possivel ver como a arvore ¢ inicialmente e como esta fica apds agrupado

0 primeiro par.

5 2 ,
4
3
4 3 5
(a) Estado da 4rvore inicial. (b) arvore apds Tazon 2 e 3 terem sido agrupados.

Figura 2.5: Exemplos de representacoes de possiveis estados da arvore.

Nem sempre a arvore de evolucao gerada é a arvore de evolugdo minima, pois minimizar
o comprimento da arvore a cada passo do algoritmo nao implica minimizar o comprimento
da arvore obtida no final do processo. Isto acontece porque a soma das distancias minimas
calculadas a cada iteragao pode diferir conforme a escolha feita nos casos de empate. Um
empate acontece quando uma distancia minima é encontrada em varios pares de nés, podendo
a escolha recair sobre qualquer um.

Comegando com uma arvore em forma de estrela, recursivamente é identificado o par de
nés vizinhos com menor distancia (soma minima dos comprimentos destes ramos). Para isto
¢é utilizada uma matriz de distancias, onde cada elemento devera representar a relacao de
distancia entre todos os nos.

Este algoritmo é entao dividido em véarias passos que se irao repetir N - 2 vezes (onde N
¢ o nimero de elementos a calcular no momento).

Inicialmente é necessério realizar o calculo da soma, S, de um dado né i para todos os
restantes nos - Passo 1.

Em seguida é entao procurado qual o par de nds (i, j) que terd a menor distancia, M;;, -
Passo 2.

Tendo sido encontrado o par de nds, é entao possivel proceder para a uniao dos mesmos.

Com a criagao desta unidao z, é necessario calcular qual a distancia dos seus ramos (R;) -

12



Passo 3. Sao entao necessarias calcular duas distancias, uma para cada elemento do par de

nés de menor distancia, R;; e Rj;.

Apés a criacao da unido, este é entdo colocado na arvore, substituindo o par de elementos

que este representa, como demonstrado na Figura 2.5b.

Com um novo né na arvore, a matriz de distancias deve ser recalculada, removendo assim
as distancias para os nés antigos e inserindo a nova distancia para o né de uniao. Esta podera

ser calculada através da Formula 2.5.

diz + djo — dij

da:u =
2

(2.5)

Na Férmula 2.5, ¢ e j sdo os nds vizinhos selecionados anteriormente e = é o novo né

criado.
Calculada essa distancia para o resto dos nos, esta é entao colocada na matriz de distancias.

Todo este procedimento é entao repetido até que apenas exista uma matriz de distancias

com dois elementos, completando a arvore com o ultimo valor existente na matriz.

Figura 2.6: Representagao da arvore gerada pelo algoritmo Neighbor-Joining para a tabela
2.1.

Desta forma sao entao disponibilizados dois critério de otimizagao, o critério de Studier
and Keppler e de Saitou N. and Nei M., sendo estas semelhantes mas com férmulas de calculo

diferentes.

Estas diferencas sao apresentadas abaixo:

13



Critério Studier and Keppler

1. Passo 1:

Se= Y di

z‘jGT
2. Passo 2:
M;; = (N —2)D;; — S; — S

3. Passo 3:

14

Critério Saitou N. and Nei M.

1. Passo 1:
%= N3
2. Passo 2:

Mij = Dij — Sz — Sj
3. Passo 3:
S —S;

D,
fo =5



Capitulo 3

Implementacao dos Algoritmos na
Plataforma PHYLOViZ

A plataforma Netbeans [9], inclui um sistema de plugins, o que permite desenvolver software
de uma forma modular e extensivel, sendo mais simples a integracao de novos métodos de
inferéncia filogenética.

Os utilizadores da ferramenta poderao também desenvolver e utilizar novos plugins de
acordo com os seus tipos de dados e torna-los disponiveis para a comunidade, através do seu

proprio website ou de um repositério.

3.1 Plataforma NetBeans

O NetBeans IDE (Ambiente de Desenvolvimento Integrado) é um ambiente de desenvolvi-
mento de software integrado open source, utilizado para o desenvolvimento de aplicacoes em
sistemas operativos Windows, Linux, Mac e Solaris.

Existem muitas razoes pelo qual se deve utilizar esta plataforma, algumas delas sao:

e Fornece as funcionalidades necessérias para o desenvolvimento do software e uma GUI

(Interface Grafica para o Utilizador) bastante intuitiva.

e Interface de desenvolvimento grafico rapido e facil. Fornece varias formas de construcao
e editores de “arrastar e largar”de forma facil e eficiente, que em outros IDEs se torna

confuso e cansativo de perceber.

e Boa estrutura, construida a volta de médulos. Nas outras plataformas como Eclipse nao
existe esta funcionalidade, trabalhando apenas no projeto. No NetBeans um projeto é

constituido por varios médulos, permitindo uma melhor organizagao.

A tecnologia de criacao de plugins para a plataforma PHYLOViZ é a mesma utilizada
na criagdo de plugins para a plataforma NetBeans. Isto permite a utilizacdo de todas

as carateristicas fornecidas pela plataforma.
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3.2 Plataforma PHYLOViZ

A plataforma PHYLOViZ[3] foi construida através de médulos. Isto proporciona uma maior
facilidade na adicao de funcionalidades extra.

A implementagao de novas funcionalidades implica a criacao de novos médulos (plugins).
Assim, cada algoritmo de clustering implementado corresponde a um mddulo diferente, assim
como as suas respetivas visualizagoes. Isto permite uma rapida integracao com a plataforma
ja existente.

Para que esta integracao seja possivel, é necessario que estes novos modulos interatuem
com os ja existentes, possibilitando assim disponibilizar as novas funcionalidades. Isto implica
a andlise de diversos médulos e das suas funcionalidades.

Existem varios médulos, sendo o mais importante o médulo Core que contém a logica
necessaria aos restantes - Figura 3.1.

Outros médulos relevantes:

e Algorithms - fornece cédigo reutilizavel e um nivel de abstracao em relagao aos res-

tantes médulos responsaveis pelas implementacoes concretas de algoritmos.

e MLST [1, 10] - responsavel pela implementagao de um método de tipagem, nomea-

damente, dados relativos a Multi-Locus Sequence Typing.

e GTViewer - responsavel pela visualizacao de arvores, grafos de filogenias, incluindo

integragao de dados, baseado na biblioteca Prefuse [11].
e goeBurst - fornece uma implementacao do algoritmo goeBurst.

e Category - responsavel por incluir na visualizacdo graficos circulares, através da

aplicacao de filtros.

<<interface>>
Dataltem

<<interface>>
DataModel

| Isolate ‘ |

(ot e e b i e e e |

i i
‘ Population | | TypingData b =
* ‘ - *

Figura 3.1: Representacao UML do médulo Core.

Descrigao da funcionalidade das classes mais relevantes existentes no médulo Core:

e Isolate - Representa as amostras dos microrganismos das populacoes bacterianas.
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e Population - Representa o conjunto de isolates de uma populagao bacteriana.

e TypingData - Representa o conjunto de perfis isolados criada por um método de

tipagem microbiana - Tabela 2.1.

e DataSet - Representa um conjunto que contém a informacao da Population e o Ty-

pingData associado.

A utilizagao destes novos médulos é simples utilizando a adicao de novas utilidades por
plugins. Tal como referido anteriormente foram criados médulos com as novas funcionalidades,
onde através de um simples carregamento a aplicagao fica pronta a usar.

Selecionando no menu superior o botao de Tools, seguido de Plugins, ird aparecer uma
nova janela onde é possivel observar todas as opg¢oes sobre os plugins.

Em Updates poderemos saber se existem novas atualizacoes, através de uma ligacao a
internet e fazendo o download das mesmas caso desejado. Em Downloaded é possivel fazer o
carregamento de todos os plugins, desde que o download destes ja se encontre realizado, tal

como demonstrado na Figura 3.2.

Updates | Avaiable Pugins | Downloaded (8) | Installed (17) | Settings

Add Plugins... Search:
mnstall | Name

PHYLOVZ UPGHA NI Cora '[PHYLOVIZ UPGMA NJ Core

PHYLOVIZ NJ Viewer

-

PHYLOVIZ Project : ifyf Community Contributed Plugin
PHYLOVIZ NJ :

PHYLOVIZ UPGMA TreeViewer : Version: 1.1

PHYLOVIZ UPGHA | Date: 7/6/15

:| Source: net-phyloviz-upgmanjcore.nbm

Install § plugins selected

Figura 3.2: Inserir novos médulos na plataforma PHYLOViZ

Na Figura 3.2 podemos ver os plugins implementados para os novos algoritmos. O carrega-
mento destes deve ser feito por ordem de dependéncias, caso contrario darda um aviso a indicar
que falta instalar os plugins dos quais depende. Isto acontece devido as suas dependéncias.
O plugin PHYLOViZ NJ Viewer depende do plugin PHYLOViZ NJ, ou seja, primeiro tera de ser
instalado PHYLOViZ NJ. O mesmo acontece com os plugins do UPGMA, devendo ser instalado
em primeiro lugar o PHYLOViZ UPGMA. Tanto este iltimo como o PHYLOViZ NJ dependem por
sua vez de PHYLOViZ UPGMA NJ Core, que contém toda a légica comum a ambos os algoritmos

e respetivas visualizagoes.
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3.3 Implementacao

A implementagao dos algoritmos implicou um conhecimento aprofundado dos médulos PHYLOViZ Core
e PHYLOViZ Algorithms. Isto foi necessario uma vez que era pretendido integrar os novos

algoritmos com os ja existentes na plataforma.

Apoés o estudo dos algoritmos, e uma vez que estes sado baseados em matrizes de distancia,
iniciou-se a implementacao criando uma matriz e guardando-a em memoéria. Rapidamente
se percebeu que essa nao seria a melhor solugao uma vez que a principal caracteristica desta
matriz é ser triangular inferior - Tabela 2.2. Isto ird fazer com que apenas seja necessario
guardar metade dessa matriz e, consequentemente, optimizar a quantidade de meméria uti-
lizada. A criagdo desta matriz tem o custo de O(N), com N sendo o nimero de perfis a

analisar.

3.3.1 Algoritmos UPGMA, Single-Linkage e Complete-Linkage

Para implementar estes algoritmos foi necessario adicionar um novo moédulo PHYLOViZ UPGMA.
Este médulo é responsavel por toda a légica necessaria tanto a implementagao como a inte-

gracao destes algoritmos na plataforma existente - Figura 3.3 e 3.4.

o wr
PHYLOVAZ Core PHYLOViZ Algorithms
® A
~ . p £
kY X
wr
PHYLOVAZ UPGMA

Figura 3.3: Representagdo da relacaio de dependéncia na integracao do mddulo
PHYLOViZ UPGMA com os existentes.
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EUPGMA

@1 - ClusteringDistance ad
&1 -HierarchicalClusteringhethod cm
&1 -TypingData<? extends Profile= td

: &1 -IndexListMode nodeList
&1 -NodeType[] nodeArray
SIS &) -UPGMARDAt raot
Ll ClusteringDistance
&1 -0OutputPanel op
&1 -Noat minDistance
4& &1 -Indextode minC
1 &1 -intties
EHamingDistance S -intunionld
& HamingDistanceProvider Lo
£ UPGMARoot
==ghsiract== 1
S 3 “» NodeType S — &1 -NodeType n1
==abatract== &1 -float] distances - Moatdistance

> HierarchicalClusteringhethod &7 -5tring name

AL intid

2
& -intnodeOfset
&7 -int nodelcd
H+Modelterator in
& SLMethod & CLMethod & UPGMAMethod &) -IndexMode minL
5 SLMethod Provider
&5 CLMethod Provider | UPGMALeafNode & UPGMAUnionNode
[I+Frafile p &1 -float distance
&1 -MNodeType n1
% UPGMAMethodProvider &) - NodeType n2

Figura 3.4: Representacao UML parcial do médulo PHYLOViZ UPGMA.

Este médulo foi dividido em diferentes packages - Figura 3.5. Isto permitiu uma melhor

organizagao e estruturagao do codigo.

i gPHYLOVIZ UPGMA

- +'EJ:} net.phyloviz.upgma
+E’:} net.phyloviz.upgma.algorithm
+@] net.phyloviz.upgma.algorithm. completelinkage
+@] net.phyloviz.upgma. algorithm. singlelinkage
+ﬁ:} net.phyloviz,upgma.algorithm.upgma
+E{} net.phyloviz.upgma.json
+'E'ﬂ net.phyloviz.upgma.run

+EJ:, net.phyloviz.upgma. tree
+'EJ:} net.phyloviz,upgma.ui

Figura 3.5: Representacao interna do médulo PHYLOViZ UPGMA.

As principais responsabilidades destes packages sao:

e net.phyloviz.upgma e net.phyloviz.upgma.run - contém a légica necessaria para

integrar estes novos métodos de clustering na plataforma.

e net.phyloviz.upgnma.algorithm - responsavel pela implementacao dos algoritmos.
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e net.phyloviz.upgma.algorithm.completelinkage, net.phyloviz.upgma.algorithm.
singlelinkage enet.phyloviz.upgma.algorithm.upgna - definem o critério de ligagao

respetivo de cada um.

e net.phyloviz.upgma.json - responsavel pela serializagao do output.

e net.phyloviz.upgma.ui - responsavel por perguntar ao utilizador sobre o critério de

ligagao pretendido.

e net.phyloviz.upgma.tree - contém a estrutura interna necessaria a implementagao

do algoritmo.

Inicialmente, a implementagao deste algoritmo nao satisfazia os objetivos esperados, no-
meadamente no tempo de execucao e na memoria utilizada. Como este algoritmo é baseado
em matrizes de distancia, assumiu-se que estas teriam que se encontrar sempre em memoria
e que para descobrir a distdncia minima teria que se percorrer sempre toda a matriz, au-
mentando significativamente o tempo de execucao. Esta implementacao mostrou-se bastante
ineficiente para conjuntos de dados na ordem dos milhares e a sua fraca performance fez com
que se alterasse a abordagem inicial do problema.

Apbs novo estudo do algoritmo, a solucdo encontrada mostrou-se bastante eficiente tanto
a nivel de memoéria como de tempo de execugao. O principal detalhe desta solucao estd na

defini¢do da estrutura interna de cada elemento da matriz (N9):

e Cada N6 é diferenciado em N6-Folha (né inicial) e N6-Uniao (né que contém outros

dois nos).

e Um Né-Folha representa uma sequéncia.

e Um Né-Uniao representa a uniao de dois outros nés e possui a distancia entre estes.

e Um N¢ possui um ID tnico que o diferencia dos restantes, um array de distancias e
uma referéncia para a lista de posicoes, referida posteriormente na Subseccao 3.3.3.
Esta lista diminui consoante o ID do N6 uma vez que cada um apenas necessita saber
a distancia para um outro N6 com ID superior. Isto é, como a matriz é triangular
inferior, apenas serd necessario guardar no seu array de distancias a distancia aos Nos

com indice superior e nunca inferior, pois estes ultimos ja a contém.

A solucao encontra-se apresentada no algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Algoritmo de clustering - UPGMA.
Dados: Nos/Profiles Nodes, Nimero de Nodes N
Resultado: N¢ raiz Root

1. Seja k=N
2. Enquanto k£ > 2

2.1 Pesquisar e obter o par P; P> de nés com distancia minima
2.2 Criar novo né Union

2.3 Associar Pi P, a Union

24 Sejal=0

2.5 Enquanto [ < k //Para cada né em Nodes

2.5.1 Recalcular a distancia de Nodes[l] a Union
2.5.2 Incrementar !

2.6 Adicionar Union em Nodes na posicao de P;
2.7 Remover P} e P, em Nodes

2.8 Decrementar k

. c . Custo Custo
Algoritmo Hierarquico - UPGMA (melhor caso) (pior caso)
1 Seja k=N O(1) 0(1)

2 Enquanto k > 2 O(k) O(k)
N N
2.1 Pesquisar e obter o par PiP, de nés com distancia > O(k) > O(k)
minima k=3 k=3
N N
2.2 Criar novo né Union > O(1) > O(1)
k=3 k=3
N N
2.3 Associar PiP, a Union > O(1) > O(1)
ki/} k;ﬁi
24 Sejal=0 5 0(1) 5 0(1)
kﬁ?} kES
2.5  Enquanto [ < k //Para cada n6é em Nodes > O(k) > O(k)
k1N 1N
2.5.1 Recalcular a distancia de Nodes[l] a Union (> 0(1)) (> O(k))
==
2.5.2 Incrementar [ (> 0(1)) (> 0(1))
l=0]\l/§=3 l=0]\/]€=3
2.6  Adicionar Union em Nodes na posicao de P; > 0(1) > 0O(1)
k=3 k=3
N N
2.7 Remover P; e P, em Nodes > 0(1) > 0(1)
k]T/'S k;f}
2.8 Decrementar k > O(1) > O(1)
k=3 k=3

Tabela 3.1: Custos dos algoritmos hierarquicos.
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Com base na Tabela 3.1, obtém-se para o melhor caso a complexidade temporal O(N?) e
para o pior O(N3).

O melhor caso é obtido quando o passo 2.5.1 da Tabela 3.1 é reduzido para tempo cons-
tante. Isto é conseguido pois cada né sabe o né par com que tém a distancia minima. Assim,
esta procura torna-se mais rapida pois nao é necessario percorrer, para todos os nds, as suas
respetivas distancias. Apenas quando é removido um né, e apenas se esse for o né que re-
presenta a distancia minima, serd necessdrio descobrir a nova distancia minima, percorrendo
toda a lista de nés.

Esta solugao procura reduzir o nimero de iteracoes a medida que se vao criando novos
nos e ainda facilitar a procura da distancia minima.

O algoritmo 1 e a Tabela 3.1 também se aplicam aos restantes algoritmos hierarquicos

implementados, Single-Linkage e Complete-Linkage.

3.3.2 Algoritmo Neighbor-Joining

Para a implementacgao deste algoritmo também foi necessario adicionar um novo médulo a

plataforma. Esse médulo encontra-se representado na Figura 3.6.

&5 NJ

= (5 NJSaitouNei 5 NJMethod Provider SaitouNei

21 - ClusteringDistance=NJLeafModes ad :]

@1 -TypingData=? extends Profile= td

L &1 - IndexList! nodeList
&1 -NodeType1]] nodeArray
=<interface== &1 -MNJRaot! oot i i i
Ao (& NJStudierKeppler (& NJMethod Provider Studier Keppler
= ClusteringDistance - OutputFanel op <’_ PR PR
4}‘ & -intnodeldx
!
&5HamingDistance
- 1%
(& HamingDistance Provider
& NJRoot
<<abstract=> 1
& NodeType = %1 -ModeType nl
) &1 -float distance
1+ 8tring name
& -intnodeOffset
S -int nodeldy
@1 -float] distances 2
- Indexhode minL
&1 -Mloat sum
&1 -Tloat minG
[+Modelteratar in
H+Profile p
E+intid
& NJUnionNode
5 NiLeafNode & -float distance |

& -float distance 2
&1 -NodeType n1
@1-NodeType n2

Figura 3.6: Representacao UML do médulo PHYLOViZ Neighbor-Joining.

Um dos problemas com o algoritmo de Neighbor Joining [12] é o seu custo O(N?3) de

algoritmo e O(N?) de espaco em memdria, que pode tornar-se problematico quando N seja
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um numero de elementos elevado.

Com visto a minimizar estes problemas, foram tomadas varias medidas, para que existisse

uma melhoria significativa de performance do algoritmo.

Memoria

Para a memoéria, uma matriz de N x N é desnecessario, visto esta ser espelhada, ou seja, as
distancias dos nés AB e BA s&o iguais, optando assim por uma matriz em forma triangular,
tendo A distancia para B, e B nao tendo para A. Este procedimento é igual para todos os
nos, até que chegue ao iltimo, que nao tera quaisquer distancias.

Quando encontrado um par de nds e colocado numa unidao, podemos eliminar esse par,

ajudando assim o garbage collector[13] do Java, libertando a meméria a eles associada.

Tempo do algoritmo

Com um custo de O(N?3), o tempo de processamento pode tornar-se demoroso para grandes
conjuntos de dados, desta forma optou-se por realizar uma otimizacao no calculo das somas.
Para que a cada iteragao nao exista o custo O(N) no célculo das somas de cada né, cada né
tem a si associado o valor da sua soma, reduzindo a complexidade temporal da atualizacao

da soma para O(1).

A solucao implementada encontra-se no algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de Neighbor Joining
Dados: Nodes/Profiles Nodes, Numero de Nodes N
Resultado: N6 raiz Root

1 Gerar a arvore

1.1 Seja k=N
1.2 Enquanto k£ > 2

1.2.1 Por cada né em Nodes

1.2.1.1 Processa as distancias deste no a todos os outros e armazena o menor.

1.2.2 Pesquisar e obter o par P, P> de nés com distancia minima

1.2.3 Cria Uniao com os dados de MenorPar

1.2.4 Sejal =0

1.2.5 Enquanto | < k //Para cada né em Nodes
1.2.5.1 Remove as distancias e insere distancia de Uniao
1.2.5.2 Incrementa [

1.2.5 Remove em Nodes os nos utilizados na Uniao

1.2.6 Coloca Uniao em Nodes

1.2.7 Decrementa k
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Algoritmo Aglomerativo - Neighbor-Joining Custo

1 Gerar a arvore

1.1 Sejak=N o(1)

1.2 Enquanto k > 2 O(k)
N

1.2.1 Por cada né n em Nodes > O(k)
k=
1N

1.2.1.1 Procura a menor distancia deste né a todos os outros (> O(k))
n=0 k=3
N

1.2.2 Pesquisar e obter o par P; Py de nés com distancia minima | Y. O(k)
k=3
N

1.2.3 Cria Uniao com os dados de MenorPar > O(1)
k;3

1.2.4 Seja | =0 > O(1)
kf]3

1.2.5 Enquanto [ < k > O(k)
k=
N

1.2.5.1 Remove as distancias e insere distancia de Uniao (> 0(1))
N

1.2.5.2 Incrementa [ (> 0(1))
IEO k=3

1.2.5 Remove em Nodes os nés utilizados na Uniao > 0(1)
k=3
N

1.2.6 Coloca Uniao em Nodes > O(1)
k=3
N

1.2.7 Decrementa k > 0O(1)
k=3

O custo do algoritmo de Neighbor-Joining, ao contrario do algoritmo de UPGMA, nao

Tabela 3.2: Custo do algoritmo aglomerativo Neighbor-Joining.

tem melhores ou piores casos®, ficando sempre com o custo de O(N?3).

3.3.3 Estruturas de Dados

As dificuldades principais destas implementacoes sao a escalabilidade em termos de memoria

e conseguir manter sempre atualizadas as posicoes e as distancias dos nods existentes, uma vez

que estas se encontram sempre a mudar ao longo do tempo.

Indexacao

Para solucionar o problema da atualizacao das posicoes dos nés, foi criada uma estrutura
de indexagao (IndexList). Esta funciona como uma lista, tendo cada elemento (IndexNode)
um inteiro que representa uma posi¢ao valida no array de nés de distancias (NodeArray) e
quais os elementos anteriores e posteriores. Quando criado um né de distancias é-lhe entao

atribuido um IndexNode, que permitira saber quais os nds de distancias que este tem acesso,

30ptou-se por continuar a utilizar a notacdo O, embora neste caso possa ser utilizada a notacio
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como exemplificado na Figura 3.7.

_NodeArray
L [ Nodeo Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
' | posigio: 0 posigao: 1 posigio: 2 posigio: 3 posigio: 4 '
. Mext Next 3 Next . Mext 3
5 0 1 2 3 4 E
Prev Prev Prev Prev
IndexList

Figura 3.7: Representacao da ligagao entre nés de distancia e a lista de indexagao.

Como apresentado na Figura 3.7 o n6 0 (Node 0) ird entao conter as distancias para os
nés com indice 0, 1, 2, 3 e 4, 0 n6 1 (Node 1) terd acesso as distancias dos nés 1, 2, 3 e 4
e assim sucessivamente para os restantes nés, até ao Node 4 que nao tera distancias para

qualquer no.

Esta estrutura tem ainda outra grande utilidade, a remocao de um determinado Indez-
Node. Quando se trata de uma remocao, apenas é necessario remover um determinado Index-
Node da IndexList, tendo um custo de O(1), pois eliminado um né, as ligagdes serao alteradas,

como demostrado na Figura 3.8.
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[ Nodeo Node 1 Node3 | Noded | |

' | posigio: 0 posigao: 1 posigio: 3 posigio: 4 '
A N Net | | 5
Mext | : Mext
0 1 3 4
Prev T | Prev
Prev
IndexList

Figura 3.8: Representacao da ligagdo entre nés de distancia e a lista de indexagao apds
remocao.

Como se pode observar, apds a remogao do IndexNode 2 o Node 0 passou assim a ter

acesso aos indices 0, 1, 3 e 4. O mesmo acontece para os restantes nés.
Memoria

Outro dos problemas encontrados foi a escalabilidade em termos de memoria. Isto pode acon-
tecer quando milhares de nés de distancia sao criados inicialmente, provocando um aumento
da memoria utilizada. Ao longo da computacao dos algoritmos existe a necessidade de criar
novos nds para a uniao, aumentando assim o nimero de objetos em memoria.

A solucao encontrada foi a eliminacao dos nés por cada iteracao, isto é apagar toda a
informacao desnecessaria presente nos nés a remover, principalmente os arrays de distancia
presentes em cada Node, que nunca mais serao utilizados.

Esta solugao nao resolve todos os casos, pois existe a possibilidade de escalabilidade em

termos de memoria durante a criagao da matriz de distancias inicial.
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Capitulo 4

Projeto PHYLOViZ e Serializacao

Por vezes pode existir a necessidade de consultar dados do mesmo ficheiro miiltiplas vezes, o
que pode ser demorado para o utilizador quando esse ficheiro tem um grande volume de dados
(i.e. milhares de dados). Também toda a anélise j4 realizada poderd ser novamente 1itil, assim
como a visualizacao associada a cada estudo, uma vez que esta pode ter sofrido alteracdes,
como a utilizacao da funcionalidade de corte. Por este motivo foi criada uma solucao que
permita ao utilizador guardar e abrir um projeto a sua escolha, podendo assim repor todo o
estudo evitando novos processamentos, quer em relacao a computacao dos algoritmos quer a

visualizagao.

4.1 Estado do Projeto

A necessidade de guardar o estado atual de processamento de um dataset torna-se cada
vez maior a medida que se vao adicionando novas funcionalidades/ferramentas de andlise a
plataforma (e.g. novos métodos de clustering, métodos de tipagem, etc.). Ou seja, uma vez
calculados e para evitar a repeticao do estudo, permitir que o resultado gerado possa ser

novamente visualizado.

Isto fez com que fosse adicionado um novo médulo & plataforma PHYLOViZ responsavel
por guardar o estado atual e poder repo-lo sempre que o utilizador o desejar. Assim, um

projeto PHYLOViZ é essencialmente constituido por um DataSet - Figura 4.1.

Para guardar um projeto apenas sera necessario efetuar uma cépia do Typing Data e,
caso exista, do Isolate Data, utilizados e criar um ficheiro de configuracao com a especificagao
necessaria a recriagao do mesmo. Caso jé tenha ocorrido a anélise desse Typing Data, também

é possivel guardar esse processamento, nomeadamente o output, em ficheiros JSON.

Todos os elementos que necessitem de ser gravados (associados a um projeto) devem

implementar a interface publica ProjectItem e ProjectFactory - Figura 4.2.
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DataSet

1

1

Population TypingData
1
Isolate
0. * 0. *
1 : ; 1
| HierarchicalClusteringMethod |AglomerativeClusteringMethod
Fiy
| | Neighbor-Jeining || Neighbor-Joining
| UPGMAMethod SLMethod CLMethod i i fl !

46 HierarchicalClusteringViewer <>7

Neighbor-loiningViewer

Figura 4.1: Representacao de um DataSet.

=<interface==>
== ProjectitemFactory

@ +Projectitem loadData(5tring datasethame, TypingData=? extends AbstractProfile= td, String directory, String filename)
@ +5tring gethlame()

1”1\]."

==interface==
= Projectitem

o +5tring gethlame()
©+5tring getMainbamen
@+ 5tring getOutput()

Figura 4.2: Interfaces ProjectItem e ProjectFactory.

A interface ProjectItemFactory é responsavel por saber criar um ProjectItem através
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da leitura de um ficheiro.

Um ProjectItem é responsavel por saber gerar o output necessario a ser guardado. Isto
é, cada implementacao concreta de ProjectItem terd que saber gerar o que pretende que
seja guardado (e.g.: Todos os algoritmos implementados sabem gerar o seu output através
de objetos no formato JSON e, consequentemente, terao também que os saber interpretar
aquando do carregamento de um projeto).

Para abrir um projeto apenas serd necessario ler o ficheiro de configuragéo e, por reflexao

[14], criar as entidades necesséarias a reposigao total do estado anterior.

Seguidamente, é apresentado um exemplo de um ficheiro de configuragao.

dataset —name="S. pneumoniae”

typing—factory=net.phyloviz.mlst . MLSTypingFactory

typing—file=spneumoniae. typing.csv

population—factory=net.phyloviz.core.util.PopulationFactory

population—file=spneumoniae.isolate .csv

population—foreign —key=3

algorithm —output=spneumoniae.output.upgma. json ,spneumoniae.output.nj.json

algorithm —output—factory=net . phyloviz.upgma. UPGMAItemFactory, net.phyloviz
.nj.NJItemFactory

algorithm —output—distance=hamming, hamming

visualization=upgma.pviz ,nj.pviz

A chave population-foreign-key permite correlacionar o TypingData com os dados
complementares (IsolateData). Isto é, relaciona os perfis alélicos criados por um método de
tipagem com os dados complementares (informagao demografica, informagao epidemioldgica,
resisténcia a antibidticos, etc.) através de um identificador da sequéncia.

A funcionalidade de guardar a visualizacdo estd associada & chave visualization que

tem como valor o nome do ficheiro responsavel pela serializacao especifica de cada algoritmo.

4.2 Serializagao

A serializacao do output dos algoritmos permite & aplicagdo o armazenamento de uma arvore
gerada para que futuramente possa ser lida, tendo apenas o custo da leitura, em vez do custo
repetido de uma nova geracao da mesma arvore.

A escrita é feita em formato JSON*, de forma semelhante para ambos os algoritmos, mas
cada um com as suas especificagoes.

Cada algoritmo tem a sua estrutura, tendo sido assim necesséaria a criacao de dois es-
quemas que serao utilizados para a validacao durante a leitura, isto é, carregamento de
um projeto. Este procedimento apenas é necessario pois o ficheiro pode ter sido alterado,

deixando-o com falhas.

4JSON - JavaScript Object Notification
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Um esquema contém a estrutura de como deverd ficar o armazenamento, quais os nomes

dos campos, a sua obrigatoriedade e valores minimos.

{
"required”: [?leaf”, "union”, "root”],
"type” :”object”,
"properties” :{
"leaf”:{
Ptype” :”array”,
7items” : {
”properties” :{
7id” {7 type” :7integer”, ”minimum”: 0},
"profile” : {"type” :”integer”, "minimum”: 0}
i
"required”:[ 7id”, ”profile” ],
”additionalProperties”: false
o
?uniqueltems” : true
fr
"union” : {
”type” :77 a,rray” ,
7items” : {
”properties” :{
7id” : {”?type” :”integer”, ”minimum”: 0},
"left” :{"type”:”integer”, ”minimum”: 0},
7distanceLeft” : {”type” :”number” } ,
"right” :{"type”:”integer”, ”"minimum”: 0},
”distanceRight” : {” type” : ”number” }
o
"required”: [7id”, "left”, ”distanceLeft”, "right”, ”distanceRight
’7] ,
”additionalProperties”: false
o
?uniqueltems” : true
fr
"root”:{
"type” :”object”
7items” : {
”properties” :{
"distance” : {” type” : "number” }
"left” :{"type”:”integer”, ”minimum”: 0},
"right” : {"type”:”integer”, ”"minimum”: 0}
o
"required”: [”distance”, 7left”, "right”],
7additionalProperties”: false
s
”uniqueltems” : true
}
}
}

Esquema 4.1: Esquema JSON para validacao de ficheiro para carregamento do algoritmo
Neighbor-Joining.

O exemplo do esquema A pertence ao esquema do Neighbor-Joining, composto por dois
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elementos, os nos folha e os nés de uniao. O esquema dos algoritmos hierarquicos encontra-se
no Anexo A.

Um né folha é construido através de um identificador, que serd utilizado para a construgao
de uma uniao e o identificador para uma sequéncia. Ambos estes campos sao obrigatdrios e
com um valor minimo 0.

Uma unidao pode ser constituida por nés folhas ou outros nés de uniao, o que requer ordem
na escrita/leitura, ou seja, caso uma uniao utilize outra unido, esta segunda necessita que a
sua criacao esteja anteriormente feita.

A unido requer assim de um identificador, uma referéncia para um elemento & esquerda e sua
distancia, e o mesmo para a sua direita.

O elemento raiz (root) é composto por duas referéncias, tal como a unido, com a diferenga
que este apenas necessita uma distancia entre ambos os nos.

E ainda especificado que todos os elementos presentes neste esquema sao inicos.
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Capitulo 5

Visualizacao

Associado a cada método de clustering, hierarquico e aglomerativo, existem diferentes mo-
dos de visualizagdo. Nomeadamente, os hierdrquicos sdo representados no formato de um
dendrograma e os algomerativos em arvore.

Para a sua concretizagao foi necessario adicionar dois novos modulos, UPGMA Viewer e
NJ Viewer. O primeiro ird possibilitar a visualizacao dos algoritmos hierdrquicos (UPGMA,
Single-Linkage e Complete-Linkage) e o segundo o algoritmo aglomerativo (Neighbor-
Joining).

A representacdo é composta por nés folha e os ramos associados, cada um com o seu sig-
nificado. A complexidade de geracao é diferente pois cada um contém a sua propria repre-

sentacao.

5.1 UPGMA

A implementacao da visualizagao dos métodos hierdrquicos foi baseada na classe TreeView
presente na biblioteca prefuse. Esta disponibiliza diferentes implementagoes para geragao
de diversos tipos de visualizacdo dinamica de dados. A sua framework disponibiliza actes de

filtragem, renderizacao, etc. - Figura 5.1.

DATA VISUAL FORM VIEW
fi Itenng rendenng

Abstract Data Visual Analogues
d Nodes, Edges

isualltems in ltemRegistry
[ Iro leranes Actlanlst [ Fiter HLayout} Color H_size ] |Renderers| RendererFactory ] [UI Controls}

t 1 il ]

Display User
Interactive Display

Figura 5.1: Framework prefuse

A Figura 5.1 representa a framework do prefuse e os seus componentes, tais como:

o Abstract Data - O processo de visualizagao é iniciado com dados abstratos nao estru-
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turados e estes sao representados através de estruturas de dados, como grafos, arvores,
etc. Existe um elemento de dados base que suporta atributos do tipo chave-valor e que

serve de base aos elementos estruturados, como Node, TreeNode e Edge.

e Filtering - Filtragem é o processo de mapear os dados abstratos em representacoes
passiveis de serem visualizadas. Primeiramente, um conjuntos de dados abstratos sao
selecionados para visualizagdo. Seguidamente, sao gerados Visualltems que permitem
guardar atributos visuais como a sua localizacao, cor, tamanho, etc. Sao também for-
necidos filtros individuais que s&o representados como Actions, definidos mais & frente.
A aplicagao destes filtros permite que cada Visualltem tenha os seus préprios contro-

ladores de visualizagao.

o Gestao de Visual Items: ItemRegistry - Existem trés tipos de Visualltem: os Nodel-
tems que permitem visualizar entidades individuais; os Edgeltems que correspondem
a relagoes entre entidades (Nodeltems); e Aggregateltems que sdao representados por
grupos de de entidades. O ItemRegistry é uma estrutura de dados centralizada onde

sao criados e guardados os Visualltems.

e Actions - Permitem atualizagdo do estado dos Visualltems presentes no ItemRegistry.
Possuem um mecanismo de selegcao visual de dados e de atribuicao de um conjuntos de
propriedades, tais como filtragem, cor, layout, etc. Por exemplo, a acao de filtragem

permite controlar quais as entidades que serao representadas por Visualltems.

e Actions Lists - Sao conjuntos de agbes que permitem que estas sejam executadas se-
quencialmente. Estas listas podem também ser configuradas para serem executadas

uma vez, ou periodicamente.

e Rendering e Display - Os Visualltems sao desenhados no ecra através de Renderers. Es-
tes componentes utilizam os atributos visuais de um Visualltem (e.g. cor, localizagao)
para determinar exatamente o aspeto desse elemento no ecra. Existem disponiveis
varios tipos de Renderers, utilizados para desenhar formas simples, tais como linhas
(direitas ou curvas), texto, imagens, etc. O mapeamento entre cada elemento e a sua
respetiva visualizacao é gerido por um RendererFactory: dado um Visualltem, o Ren-
dererFactory ird retornar o renderer mais apropriado. Isto permite alterar facilmente
a visualizacao associada a cada Visualltem. A apresentacdo destes é realizada por um
outro componente, Display, que, dada uma lista de Visualltems presentes no ItemRe-
gistry, aplica as transformacoes necessdrias para que estes sejam apresentados pelos
Renderers apropriados. Suporta ainda interacao com os elementos visiveis através do

registo de listeners nos eventos de teclado e rato sobre os elementos.

Assim, tendo como base a classe TreeView do prefuse, Figura 5.2a, foi entdao possivel mo-

difica-la (e.g. criagao de novos Renderers), para corresponder ao pretendido, Figura 5.2b.
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Figura 5.2: Visualizacoes da classe TreeView.
5.1.1 Funcionalidades
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Figura 5.3: Visualizaggo de UPGMA para ficheiro com 20 Téxon.
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A Figura 5.3 representa a visualizagdo de um DataSet com 20 Téaxon. A distancia encontra-
se escalada em 250 unidades para que seja possivel visualizar mais facilmente as diferencas
existentes entre as distancias de cada Téxon.

O painel de op¢oes permite adicionar /remover o valor das distancias e permite ainda visualizar
cada perfil de acordo com a sua frequéncia entre todos os isolados. Caso este se encontre
selecionado, entao a visualizagao ird representar exatamente o valor dessa frequéncia, caso
contrario serd utilizada escala logaritmica.

A caixa de pesquisa foi adicionada com vista a encontrar um certo Tdxon em DataSets de
grande dimensao. Caso esse Taxon nao se encontre presente no ecra, este atualiza-se focando
o Téaxon desejado.

A funcionalidade de corte (separagao de grupos de Taxon com base na distancia entre estes)
permite destacar apenas os grupos com distancias iguais ou inferiores a definida.

A possibilidade de exportar permite que seja possivel guardar a imagem que estd a ser mos-
trada nesse momento em diversos formatos como PNG, PDF, SVG, EPS, etc.

Ao selecionar um certo Téxon, caso este nao integre os dados complementares, é apresentada
a informacao que este representa, ou seja, o Profile. Caso contrario, é apresentada toda a

informacao complementar deste isolado.

5.2 Neighbor-Joining

A visualizagao do algoritmo Neighbor-Joining foi baseada na do algoritmo goeBURST que
também utiliza a biblioteca prefuse. A sua visualizagao ficard representada em arvore, tendo
cada folha a representacao de um Profile e cada ramo da arvore representa a distancia entre
os dois nos.

As principais diferencas entre estas duas visualizagoes, Neighbor-Joining e goeBURST, sao
o desenho dos nés de unidao, que no caso do primeiro nao sao desenhados e os ramos, que
nao tém tamanho fixo, ao contrario do goeBURST. Isto é, no Neighbor-Joining representa
um ramo de acordo com a distancia entre dois nés, e o goeBURST apenas representa uma

ligagao entre dois nés.
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Figura 5.4: Visualizacao de Neighbor-Joining para ficheiro com 5 entradas.

Na Figura 5.4 podemos entao visualizar a representagao da arvore gerada contendo cinco

folhas e sete ramos.

Figura 5.5: Visualizagao de Neighbor-Joining para ficheiro com 500 entradas.

Como se pode verificar na Figura 5.5, quando se comega a tratar de ficheiros cada vez maiores,
maior serd a arvore gerada, que faz com que se possa tornar ilegivel para o utilizador.

Por este motivo foram criadas varias funcionalidades com visto a facilitar a sua interacao,
tais como, a pesquisa por determinada folha, opcoes de visualizagao, escala, etc.

Na Figura 5.6 é possivel ver qual a visualizagao que sera gerada e respetivas funcionalidades.
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5.2.1 Funcionalidades
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Exporta imagem
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Figura 5.6: Visualizacao parcial de Neighbor-Joining para ficheiro com 500 entradas.

Para facilitar a procura de uma determinada folha, foi criada a funcionalidade de procura,
onde o utilizador terda uma area de pesquisa e podera inserir o identificador a pesquisar,
presente na Figura 5.6 - elemento 1. As folhas encontradas pela pesquisa irdao entao ficar
destacadas com uma cor diferente.

A geracdo da drvore pode ser demorada. Por este motivo foi criada uma funcionalidade
de velocidade (Figura 5.6 - elemento 2) onde o utilizador poderda aumentar ou diminuir a
velocidade de processamento da imagem.

Como se pode ver, na Figura 5.6 - elemento 3, existe um botao de opcoes onde irao aparecer
duas escolhas, Info, Distance Labels, Linear Nodes, Round Distances, High Quality e Control.
Info ird4 abrir um painel onde terd a informacao em texto da geracao da &rvore, nomeada-
mente, informacao sobre os Profiles. Distance Labels fard com que em todos os ramos apareca
a informagao com a distancia desse mesmo ramo, como se pode ver na Figura 5.6 - elemento
4.

A funcionalidade Linear Nodes permitird destacar os nés que representem Profiles com maior
frequéncia. Distance Labels e Round Distances permitirao ao utilizador controlar qual o

nimero de casas decimais que irdo aparecer nas distancias de cada ramo. A opcao High
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Quality fard com que a qualidade de display apresentada seja melhor, isto é uma melhor
qualidade de imagem. Control apresentard um painel ao utilizador para que este possa entao
controlar diversas agoes sobre a arvore, forga gravitica utilizada nos nés, forca de arrasto, etc.
A funcionalidade de corte (separagao de grupos de Téxon com base na distancia entre estes),
elemento 5, permite destacar apenas os grupos com distancias iguais ou inferiores a definida,
libertando os grupos com distancia superior a definida.

O elemento 6 representa a possibilidade de exportar a imagem visivel no momento em diversos

formatos como PNG, PDF, SVG, EPS, entre outros.

5.3 Comparagao com softwares ja existentes

Atualmente, as outras ferramentas que permitem a andlise e visualizacao de perfis alélicos
falham na integracdo dos dados epidemioldgicos, o que é crucial para a correta inferéncia
filogenética e andlise da relagoes entre estirpes. Outras tornam possivel essa inferéncia mas
apenas através de arvores bem definidas e nao através dos dados resultantes da aplicagao dos
métodos de tipagem.

Duas das ferramentas mais usadas que tentam solucionar alguns destes problemas sdo o
SplitsTree [15] e Mega[16]. As grandes diferengas encontram-se demonstradas pela Tabela
5.1.

Funcionalidades PHYLOViZ | SplitsTree | Mega
Corte Sim Nao Nao
Visualizacao da Distribuicao Estatistica Sim Nao Nao
Integracao de Dados Complementares Sim Nao Nao
Escalabilidade Sim Sim Sim
Armazenamento de Dados Sim Nao Nao

Tabela 5.1: Comparacao entre as ferramentas PHYLOViZ e SplitsTree.

Com base na Tabela 5.1 podem-se verificar as vantagens das visualizagoes utilizadas pelo
PHYLOViZ em relagao a ambas as outras aplicacoes. Estas diferengas sao fundamentais
quando se pretende fazer uma correta andlise e visualizagao de perfis alélicos.

Abaixo, na Figura 5.7 é possivel observar diferencas significativas quando se integram os

dados complementares.
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Figura 5.7: Visualizagao parcial de UPGMA com integragdo de dados, nomeadamente por

pais de ocorréncia.

Outra carateristica relevante que foi adicionada ao PHYLOViZ foi o armazenamento de

dados que possibilita a reposigao de todo o projeto (dados e visualizagoes).
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Capitulo 6

Avaliacao Experimental

Para testar a eficiéncia das diferentes implementagoes dos algoritmos, foram realizados testes
que visam demonstrar os tempos de execugdao de cada um. Uma vez que os algoritmos
hierdrquicos apenas diferem na Férmula 2.2 do Capitulo 2 na Seccao 2.2.1, o seu custo é
semelhante e por isso apenas foram realizados testes para o algoritmo UPGMA. Em relagao
ao algoritmo aglomerativo, o critério de otimizacao utilizado foi o de Saitou N. and Nei M..
Para isto, recorreu-se a base de dados publica PubMLST [17], nomeadamente aos dados de
MLST para a bactéria Streptococcus pneumoniae.

Todos os testes foram executados numa méaquina com as seguintes caracteristicas:
e Sistema Operativo: Windows 7
e CPU: Intel Core 13-2310M CPU @ 2.10GHz

e Memoria: 4.00 GB

6.1 Testes Unitarios

A Tabela 6.1 apresenta a média dos tempos de execugao do algoritmo UPGMA nas versoes

implementadas.
Tempo de execugao (milissegundos) / K
N - n® de elementos | Versao 1 | Versao 2
50 31 14
100 65 20
500 1065 205
1000 7781 136
5000 527470 3155

Tabela 6.1: Média de tempos obtidos durante a execugao dos testes do UPGMA, versao 1 e
2, sendo K o nimero de ciclos (50).

Como é possivel verificar, existe um aumento super-linear do tempo com o aumento do volume

de dados. Este facto é também observavel na Figura 6.1.
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A grande diferenga apresentada entre as duas versoes deve-se ao melhoramento das estruturas
de dados utilizadas e ao aumento de eficiéncia na procura da distancia minima, eliminando a
necessidade de percorrer toda a matriz de distancias, diminuindo a complexidade temporal de
O(N3) para O(N?). Esta diferenca encontra-se explicada em detalhe no Capftulo 3 - Seccio
3.3.3.

50 100 500 1000 5000 [M- numero de segs.]

e V530 1 Versdo 2

Figura 6.1: Representacao grafica da tabela 6.1

A Tabela 6.2 apresenta a média dos tempos de execugao do algoritmo Neighbor-Joining nas

versoes implementadas.

Tempo execugao (milisegundos) / K
N - © de elementos | Versao 1 | Versao Final
50 44 32
100 756 34
500 984 359
1000 4020 1124
5000 265841 187079

Tabela 6.2: Tempos obtidos durante a execucao os testes de Neighbor-Joining, versao 1 e
final.

O mesmo acontece com os testes de Neighbor-Joining. Na Figura 6.2 estao representados os
tempos para as duas implementagoes. Estes resultados poderdo variar bastante conforme a

méquina e o respetivo nimero de processadores.
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Figura 6.2: Representacao grafica da tabela 6.2

Em ambos os casos existe uma complexidade de N3, mas é possivel ver no gréifico 6.2 a
melhoria do algoritmo.

A versao 1 é claramente a mais lenta, pois continha uma matriz de N x N elementos e a
pesquisa era realizada por todos eles. Existia ainda a possibilidade de nessa pesquisa, os nés
ja terem sido apagados anteriormente, sendo sempre preciso verificar o estado dos mesmos
para os calculos necessarios.

A melhoria do mesmo nao foi maior devido ao elevado custo do algoritmo, que se torna
bastante visivel quando se analisa um maior volume de dados. Por outro lado a versao
final realiza pesquisas por uma matriz triangular inferior, tendo apenas de fazer a pesquisa
por metade dos elementos. Outro fator que ajudou na melhoria de tempos é a estrutura
de indexagao, onde através desta nao é necessarios verificar se um dado né ja tinha sido
eliminado anteriormente, pois esta estrutura apenas contém indices validos. Neste caso, nao

se conseguiu maior escalabilidade devido a complexidade computacional do algoritmo.
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Capitulo 7

Conclusao

Este projeto permitiu perceber a importancia dos estudos epidemiolégicos e genético de po-
pulacGes microbianas, pois fornecem informagao importante no controlo de doencas infec-
ciosas e nos estudos sobre a patogénese, nomeadamente na evolucao de infegoes. Esta im-
portancia torna necessaria a existéncia de ferramentas, como o PHYLOViZ, que permitam
a andlise, manipulacao e visualizagdo de diversos conjuntos de dados baseados em diferentes
métodos de tipagem.

A adigado de novas funcionalidades ao PHYLOViZ tornou esta ferramenta muito mais rica e

util, uma vez que:

e Poderao ser aplicados diferentes algoritmos de clustering para a realizacao de inferéncias

filogenéticas.
e Foram criadas novas visualizagoes especificas para cada algoritmo.
e Foram integrados os dados complementares as visualizacoes.

e Poderao ser criados projetos que irao permitir guardar todo o estudo efetuado, nome-

adamente os resultados dos algoritmos e as respetivas visualizacoes.

A implementacao destas funcionalidades permite ainda, que no futuro, possa ser realizado
Bootstrapping. Ou seja, como os algoritmos tentam obter uma &arvore filogenética tima,
de acordo com determinados critérios de evolucao, é necessario analisar os dados ao qual os
algoritmos foram aplicados para perceber se representam arvores validas ou nao. Por exemplo,
o Neighbor-Joining é um algoritmo ganancioso que tenta otimizar a arvore de acordo com
critério de evolugao minima (Balanced Minimum Evolution - BME). Para cada topologia,
o BME define que o comprimento da arvore devera ser uma soma ponderada de distancias
presentes na respetiva matriz de distancias, com as ponderacoes a depender da topologia. A
topologia étima de acordo com o BME é a que minimiza o comprimento da arvore.

Esta técnica de Bootstrap permite realizar uma amostragem aos dados, normalmente 1000 a

10000 vezes, executando cada algoritmo para cada uma dessas amostras. Com isto, obtém-se
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a frequéncia de cada um dos arcos nas amostragens, tornando possivel a sua visualizagao na
respetiva arvore.

Todo o desenvolvimento do projeto e as solugoes adotadas tiveram sempre em conta a pos-
sibilidade de adicionar novas funcionalidades a partir destas. Isto é, conseguiu-se tornar as
classes implementadas o mais genéricas e abstratas possivel de forma, a que no futuro, pos-
sam ser facilmente adicionados, por exemplo, outros métodos de clustering com diferentes

algoritmos de célculo de distancia.
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Simbologia

d distancia entre dois clusters.

1,7 elementos presentes em clusters.

M par de nés com menor distancia.

R distancia de um ramo

S soma total das distancias de um né para todos os outros.
T Téaxon.

U noé que representa a uniao de dois clusters.
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Anexo A

Schema para algoritmos
hierarquicos

{ 7order”: [”leaf”, ”union”, "root”],
"type”:”object”,
"properties” :{
"leaf”:{
Ptype” :”array”,
7items” : {
"properties” :{
"uid” : {7 type” :”integer” },
"profile” : {"type” :”integer” }
IF
"required”: [?uid”,” profile” ]
}}7
7union” : {
"type” :”array”
7items” : {
"properties” :{
"uid” : {”type” :”integer” },
”distance” : {”type” : "number” }
"leftID” : {"type” :”integer” },
"rightID” : {"type” :"integer” }
e
"required”: [7uid” ,” distance” ,” leftID” " rightID” |
}}7
"root”:{
"type” :”object”
7items” : {
"properties” :{
"distance” : {”type” :"number” }
"left” : {"type”:”integer”, ”"minimum”: 0},
"right” :{"type” :”integer”, ”"minimum”: 0}
},
"required”: [”distance”, ”left”, 7right”]
I
”uniqueltems” : true
P}

Esquema A.1: Esquema JSON para validagdo no carregamento dos algoritmos hierdarquicos.
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