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GLOSSARIO

Alelos: cada uma das vérias formas alternativas do mesmo gene pode se apresentar.
Cromossomo: é uma longa sequéncia de DNA, que contém Vvarios genes, e outras
sequéncias de nucleotidos (nucleotideos) com funcgdes especificas nas células dos seres
VIVOS.

Filogeogréafia: estudos dos principios e processos que governam as distribuicfes
geograficas de linhagens genealdgicas, especialmente aquelas dentro e entre espécies
relacionadas

Gene: segmento de um cromossoma a que corresponde um codigo distinto, uma
informacao para produzir uma determinada proteina ou controlar uma caracteristica, por
exemplo, a cor dos olhos.

Genoma: toda a informacdo hereditaria de um organismo que estd codificada em seu
DNA.

Linhagens mitocondriais: sdo linhagens advindas do DNA mitocondrial. O DNA
mitocondrial € um DNA que ndo se localiza no nucleo da célula, mas sim na
mitocéndria. O DNA mitocondrial era passado para a prole unicamente através da mae.
Ldcus: local do cromossomo onde esté localizado determinado gene ou outra sequiéncia
determinada

Mutacdes: sdo mudangas repentinas que ocorrem nos genes, ou seja, € 0 processo pelo
qual um gene sofre uma mudanca estrutural. As mutagdes distinguem-se das aberracoes
por serem alteracGes a nivel de ponto, envolvendo a eliminacédo ou substituicdo de um
ou poucos nucleotideos da fita de DNA.

Nucleotideos: sdo compostos ricos em energia e que auxiliam o0s processos
metabolicos, principalmente as biossinteses, na maioria das células.

Polimero: sdo compostos quimicos de elevada massa molecular relativa, resultantes de
reacdes quimicas de polimerizacdo. Estes contém os mesmos elementos nas mesmas
proporces relativas, mas em maior quantidade absoluta. Os polimeros sdo
macromoléculas formadas a partir de unidades estruturais menores (0S monémeros).
Sequéncias codificadoras: sdo seqiiéncias de DNA que codificam uma determinada

caracteristica.
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RESUMO

Historicamente, o processo de formacdo das populagfes da Amazodnia, assim como de
todo territorio brasileiro, envolveu trés grupos étnicos principais: o amerindio, o
europeu e o africano. Como conseqliéncia, estas populagdes possuem em geral
constituicdo miscigenada do ponto de vista social e biolégico. Desde o final do século
passado, estudos do DNA mitocondrial (mtDNA) tem sido desenvolvidos com o
proposito de estimar a mistura interétnica presente nestas populacdes. Para isto, é de
fundamental importancia a classificacdo de uma determinada linhagem de mtDNA em
um dos mais de 250 haplogrupos/subclados propostos na literatura. Com o objetivo de
desenvolver um sistema automatizado, preciso e acurado de classificacdo de seqliéncias
(linhagens) de mtDNA, o presente trabalhou langou méo da técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) tendo como base os estudos de filogeografia. Para esta
classificagdo, foram desenvolvidas quatro redes neurais artificiais diretas, com maltiplas
camadas e algoritmo de aprendizagem de retropropagacdo. As entradas de cada rede
equivalem as posicdes nucleotidicas polimdrficas da regido hipervariavel do DNA
mitocondrial, as quais retornam como saida a classificacao especifica de cada linhagem.
Posterior ao treinamento, todas as redes apresentaram indices de acerto de 100%,
demonstrando que a técnica de Rede Neural Artificial pode ser utilizada, com éxito, na

classificacdo de padrdes filogeograficos com base no DNA mitocondrial.
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ABSTRACT

Historically, the process of formation of the populations of the Amazon, as well as from
all Brazilian territory, involved three main ethnic groups: the Amerindian, European and
African. As a result, these populations have in general admixed constitution the point of
view of social and biological. Since the end of the last century, studies of mitochondrial
DNA (mtDNA) has been developed for the purpose of estimating the mixture inter
present in these populations. For this, it is of fundamental importance classification of a
particular strain of mtDNA in one of more than 250 haplogroups/sub-clades proposed in
the literature. With the goal of developing an automated system, precise and accurate
classification of the sequences (strains) of mtDNA, this has worked hand of the art of
Artificial Neural Networks (RNAs) on the basis of the studies of Philogeography. For
this classification, four networks have been developed artificial neural direct, with
multiple layers and the learning algorithm to backpropagation. The entries of each
network equivalent positions at nucleotide polymorphic region's hipervariable of
mitochondrial DNA, which returned as output classification specific to each lineage.
Subsequent to the training, all the networks had indices of adjustment of 100%,
demonstrating that the technique of Artificial Neural Network (ANN) can be used, with

success, in the classification of standards Philogeography based on mitochondrial DNA.
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CAPITULO |

1. INTRODUCAO

Estudos Genéticos tém produzido uma grande quantidade de dados bioldgicos
relacionados as seqliéncias nucleotidica, SNPs e microssatélites (Feio-dos-Santos et al.,
2006; Palha et al., 2007; Ribeiro-dos-Santos et al., 2007; Rodrigues et al., 2007). Estes
resultados fornecem base para as diferentes investigacdes genéticas, dentre as quais se
destacam os estudos bioantropoldgicos sobre 0os mecanismos de dispersdo e formacao
das popula¢ées humanas do mundo.

Uma das metodologias mais utilizadas em pesquisas bioantropolégicas é a
investigacdo da regido controle do mtDNA. Por meio dessas investigacOes € possivel
classificar a linhagem de um determinado individuo em um dos diferentes perfis
mitocondriais, denominado haplogrupos, os quais variam entre as distintas populac6es
humanas que habitam 0s continentes do planeta. Esta variacdo estd relacionada com
eventos biologicos, mutacbes, adquiridos durante os mecanismos de dispersdo do
homem moderno. Desta forma, populacdes de diferentes regides geograficas do mundo
possuem também estoques genéticos diferenciados em relacdo ao mtDNA.

Segundo Santos et al (1996) analisando as linhagens mitocondriais de uma
populacdo é possivel entender a sua composicdo e estrutura genética, assim como
entender seus processos histdricos de formacao e expansao.

Devido ao conteldo da informacdo bioldgica contida no mtDNA, muitos
estudos relacionados com a classificacéo e descri¢do da variabilidade da regido controle
de diferentes populacdes, foram desenvolvidos desde a década de 90 e direcionados
tanto para o enfoque bioantropoldgico quanto para as areas de genética forense. Como
conseqliéncia tem-se atualmente um grande volume de sequéncias nucleotidicas
disponibilizadas em bancos de dados publicos e privados (Beleza et al., 2005 ;
Friedlaender et al., 2005 , Behar et al . , 2007)

Para organizar e analisar este conjunto de informacdes bioldgicas observou-se
a necessidade da utilizacdo de técnicas computacionais com a finalidade de automatizar

este processo, uma vez que este € atualmente realizado de forma manual e comparativa,
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prejudicando a velocidade e a curacidade. Dentre estes processos, a classificacdo
filogeografica em haplogrupos mitocondriais é complexa e demorada devido ao grande
nimero de informacBes (nucleotideos varidveis) e classes (225 haplogrupos e sub-
clados). Este processo ainda é feito em comparacdo as publicacdes cientificas
especificas.

Com o advento da Inteligéncia Computacional (IC) foram desenvolvidos
sistemas que possibilitam a classificagdo e identificacdo de padrbes de repeticdo. As
Redes Neurais Artificiais (RNA’s) vem sendo aplicadas em diversos problemas que
envolvem classificacdo. Nestes casos, ha necessidade de manipulacdo do conhecimento,
visando possibilitar a construcdo de modelos a partir de exemplos previamente
apresentados a rede (Haykin, 2001).

Diante da necessidade da classificacdo de linhagens do mtDNA e ainda, pelas
crescentes aplicagdes das Redes Neurais Artificiais nos problemas que envolvem
classificagdo de padrbes, o presente trabalho integra estes conhecimentos de forma
multidisciplinar, visto que reine conhecimento e tecnologia de duas grandes areas do
conhecimento: a Computacdo e a Biologia. Esta unido € conhecida como

Bioinformatica.

1.1. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esté organizado em sete capitulos como descrito a seguir:

O Capitulo I faz uma breve descricdo do tema abordado nesta dissertacéo,
evidenciando suas particularidades e areas de abrangéncia assim como a mesma esta
organizada.

O Capitulo 11 apresenta uma visdo dos varios conceitos biolégicos que serdo
utilizados no decorrer do trabalho.

O Capitulo 111 apresenta as Redes Neurais Artificiais de forma a proporcionar
uma visdo geral a respeito dos principais aspectos que compdem a técnica,

possibilitando assim um completo entendimento da sua utilizacéo.
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No Capitulo IV explica-se 0 como foram implementados os métodos e técnicas
tratadas nos capitulos 1l e 111. Além de exibir e discutir os resultados da classificacdo
das linhagens mitocondriais por meio de Redes Neurais Artificiais.

O Capitulo V exibe as discussdes obtidas a partir da analise dos resultados

conseguidos no trabalho e apresenta as conclusdes do mesmo, assim como perspectivas.
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CAPITULO II

2. ORIEM E DISPERSAO DO HOMEM MODERNO

A origem do homem e a forma como este colonizou vérios territérios em todo
0 mundo constitui um grande desafio para varios segmentos da ciéncia. Pesquisas
realizadas sobre o tema deram origem a algumas hipdteses. A teoria mais aceita na area
biolégica é a de Rebecca Can intitulada: “A Hipdtese Migracionista do Homem
Moderno” (Cann et al., 1987). Segundo a autora, o homem moderno (Homo sapiens)
surgiu no leste do continente africano, 200 mil anos antes do presente, e a partir dai
dispersou-se subseqliente em sucessivas levas migratorias. Foi desta forma que o
homem ocupou inicialmente o continente africano e posteriormente conquistou 0s
demais continentes do planeta.

A hipotese migracionista foi resultado de andlises filogeograficas de linhagens
mitocondrias representativas de todo mundo. Esta analise foi possivel porque 0 mtDNA
acumulou um conjunto de mutacGes representativas, uma vez que a sua taxa de
evolucdo € proporcional ao tempo em que 0s grupos populacionais humanos
dispersaram-se pelo mundo. Essa relacdo entre o numero de mutacfes e o tempo de
divergéncia ¢ chamada de relégio molecular (Cann et al, 1987)

Evidéncias arqueoldgicas e investigacdes antropoldgicas e genéticas ainda nao
convergiram para um Unico modelo de dispersdo (Merriwether et al., 1991; Kastle and
Smith, 2001; Neves et al., 2007). De uma maneira geral, podemos considerar que a
dispersdo ocorreu em trés movimentos: 0 primeiro movimento conduziu 0 homem ao
norte e oeste do continente africano, o segundo movimento conduziu 0 homem ao
oriente médio, o terceiro movimento ha cerca de 50 a 65 mil anos, levou o homem em
direcdo ao oriente, & Arabia, ao sudeste da Asia e Oceania e 0 quarto movimento deu
sequéncia aos anteriores. Novas levas migratorias partiram da Africa, j& com
conhecimento de tecnologias do paleolitico superior, chegando inclusive ao continente
americano, espalhando-se por ele e nele povoando-o e vivendo como cagadores e

coletores.
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Figura 2.1 — Mapa mostrando os movimentos migratérios do Homem Moderno.

2.1. POVOAMENTO DA AMERICA

Neves (1989); Torroni et al. (1996) e Watson et al. (1999) e demonstram que
migracdes originarias do leste da Asia, entre 18 mil e 45 mil anos atras, trouxeram para
0 continente americano populacdes ancestrais com caracteristicas antropométricas
semelhantes aos povos orientais do leste asiatico. Esta idéia é baseada na investigacao
de ossos encontrados em sitios arqueoldgicos da América do Sul e do Brasil, em que
estes guardam fortes semelhancas com os indigenas atuais (André Prous, 1999). Desta
forma é possivel entdo explicar a semelhanca entre populacdes asiaticas e populactes
nativas das Américas. Estes estudos sdo embasados na teoria que 0S primeiros
habitantes do continente americano vieram da Asia, devido a reducdo dos niveis dos
oceanos o que possibilitou a travessia do estreito de Bering e a chegada ao continente
americano.

Passado alguns séculos, mais especificamente no final do século XV, os
europeus, chegaram as Américas e encontraram um continente habitado por milhGes de

pessoas, civilizagcbes e cidades maiores que Madri ou Lisboa (Salzano e Bortolini,
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2002). Mais tarde, principalmente no século XVIII, o conquistador europeu promoveu
a vinda dos primeiros escravos africanos para as terras recém-descobertas. Nos quatro
séculos que se seguiram ao desembarque de Colombo, cerca de doze milhdes de
africanos das regides ao Sul do Saara foram transportados para as Américas. (Sérgio
D.J. Pena; Maria Cétira Bortolini, 2004). Destes, quatro milhdes foram trazidos para o

Brasil, sendo a grande maioria deles originarios da Africa central e ocidental.

2.2. POVOAMENTO DO BRASIL

A formacgdo do povo brasileiro é resultado de cinco séculos de cruzamentos
interétnicos, o que Ihe proporcionou uma das popula¢des mais heterogéneas do mundo,
resultado principalmente da miscigenacdo entre povos de trés continentes: europeus
(colonizadores), escravos africanos (mé@o de obra) e amerindios (colonizados) (Alves-
Silva et al., 2000).

Uma intensa mistura social e biolégica ocorreu entre colonizadores,
colonizados e escravizados desde o inicio desse contato (Pena, 2002; Bortolini et al.,
2004). Durante alguns séculos, varios termos surgiram ao longo dos anos para definir e
classificar com base no fendtipo individual as diferentes ancestralidades: africana,
européia e amerindia e suas combinacgoes.

Mais recentemente, outros grupos humanos imigraram para o Brasil,
provenientes de diferentes regibes do mundo, principalmente do Japédo, Coréia, Siria e
Libano, o que proporcionou ao povo brasileiro, um acréscimo de diversidade a sua
mistura interética. De acordo com Callegari-Jacques e Salzano (1999), 58% dos
imigrantes que chegaram ao Brasil entre 1500 e 1972 eram europeus, 40% eram

africanos e somente 2% eram asiaticos.
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2.3. POVOAMENTO DA AMAZONIA

Estudos histéricos ressaltam que populagdes primitivas chegaram na Amazonia
ha cerca de 12.000 anos atras, vindos do norte e oeste do continente americano (Wallace
et al., 1995; Santos et al., 1999).

Oficialmente, os primeiros conquistadores portugueses chegaram na regido
amazonica no inicio do século XVII, e se fixaram com a fundacdo da cidade de Belém
em 1616 (Cruz, 1973). Por outro lado, os escravos africanos foram trazidos somente na
segunda metade do século XVIII, em nimero consideravel, cerca de 53.000 individuos,
trazidos principalmente pela Companhia Geral do Gréo Pard e Maranhdo (Salles, 1988).

Anaélise de registros graficos (oficios, cartas e registros historicos) assim como
os diferentes “marcadores étnicos”, tais como ritmos, culinaria, lingua, culturas e
sociedades, permitem que a historia de ocupacfes das regides e territorios do mundo,
assim como da Amazonia, possa ser recontada. Da mesma forma, a analise de eventos
biologicos, registrados em unidades moleculares, como as proteinas e o Acido
Desoxirribonucléico (DNA), atualmente nos recontam a mesma historia do ponto de

vista biologico, pois guardam informacdes relevantes sobre cada grupo populacional.

2.4, ESTUDOS GENETICOS

2.4.1. AMOLECULA DE DNA

O DNA ¢é uma molécula organica que contém a informacdo para o
desenvolvimento e funcionamento de todos os organismos vivos. O seu principal papel
¢ armazenar as informacBes necessarias para a codificacdo das proteinas, acidos
ribonucleicos (RNASs) e transmissao das caracteristicas hereditarias.

Os segmentos de DNA que sdo responsaveis por carregar a informacéo

genética, para sintese de moléculas de RNA e proteinas, sdo denominados genes. O
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restante da sequéncia de DNA tem importéncia estrutural ou esta envolvido na
regulacdo do uso da informagdo genética (Brown, 2002).

Do ponto de vista quimico, o DNA (Figura 2.2) € um longo polimero de
unidades simples (mon6émeros) denominados nucleotideos unidos por ligacbes
fosfodiéster, cujo cerne € formado por bases nitrogenadas, aglUcar (neste caso
desoxiribose) e fosfatos. As bases nitrogenadas séo de dois tipos: as purinas, adenina
(A) e a guanina (G), e as pirimidinas, timina (T) e citosina (C). E a seqiiéncia dessas
bases ao longo da molécula de DNA que carrega a informacdo genética, a qual
especifica a seqliéncia linear dos aminoacidos das proteinas, por meio do cédigo
genético.

Do ponto de vista da herdabilidade do material genético temos em especial
duas porcbes do DNA gendmico que ndo sofrem recombinacdo e representam a
patrilinhagem - Y-DNA e matrilinhagem - mtDNA (DNA mitocondrial).

"’3\/ Nucleo Celular

Bases
Nitrogenadas

Figura 2.2 — Estrutura do DNA
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2.4.1.1. Y-DNA

O material genético encontrado no cromossomo Y, responsavel pelas
caracteristicas masculinas é chamado de Y-DNA. Na meiose, este cromossomo ndo
sofre recombinagdo em mais de 90% de sua extensdo, regido chamada de NRY (non
recombining portion of the Y) e é transmitido pelo pai somente a seus filhos homens. A
Unica fonte de variacdo é proporcionada por eventos mutacionais que, com o tempo, se

acumulam gradativamente (revisdo em Hammer e Zegura, 1996).

2.4.1.2. DNA Mitocondrial

O DNA mitocondrial humano (mtDNA) é uma molécula pequena, circular,
localizada no interior de mitocdndrias (organelas citoplasmaticas) responsaveis pela
producdo de energia na célula, composta por duas cadeias: uma interna, cadeia leve
(rica em pirimidinas: C-T), e outra externa, cadeia pesada (rica em purinas: A-G).

O tamanho do genoma mitocondrial é de 16.569pb, os quais foram totalmente
sequenciados por Anderson et al. (1981) e revisados por Andrews et al. (1999). A maior
parte, mais de 90% do genoma, é codificadora, ou seja, é usada como molde para
sintese de proteinas mitocondriais e RNAs (transportadores e ribossomais). A taxa de
mutacdo nesta regido € aproximadamente cinco vezes maior do que a do DNA nuclear.

Em associacdo com as sequéncias codificadoras, 0 mtDNA apresenta um
pequeno numero de nucleotideos compondo sequéncias em regibes intergénicas,
dispersas pela molécula, e a regido da Alca-D ou regido hipervariavel, localizada entre
0s genes tRNAPhe e tRNAPro, que possui a funcdo biolégica de controlar a replicacédo
da molécula (Giles et al., 1980).

O modelo do mtDNA humano, baseado em Brown (2002), encontra-se

representado na figura 2.3.
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Figura 2.3 — Figura esquematica do DNA mitocondrial.

Algumas caracteristicas particulares tornam o genoma mitocondrial uma
excelente ferramenta para estudos de diversidade genética e evolucdo dos humanos.
Entre elas citamos: o mtDNA é herdado matrilinearmente, ou seja, € transmitido
somente das maes para filhos e filhas (Figura 2.4), ndo sofrendo recombina¢do com o
material paterno, portanto, representa uma heranca hapldide (Giles et al., 1980);
elevado numero de copias por célula (10 a 100), facilitando o acesso ao genoma
(Alvarez et al., 2001); a molécula apresenta uma rapida evolugdo. A taxa de mutacio na
regido codificadora € aproximadamente cinco vezes maior do gque a taxa de mutacdo do
DNA nuclear (Cann et al., 1987; Wallace et al., 1987, 1995; Foster et al., 1996), e a
regido hipervariavel evolui cinco vezes mais que o restante da molécula, portanto 25
vezes mais rapido que o DNA nuclear (Vigilant et al., 1991; Wallace, 1995; Pena et al.,
2002); possui um ineficiente mecanismo de reparo de mutacdes (Saccone et al., 1999;
Croteau et al., 1999).
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Figura 2.4 — Figura esquematica da herdabilidade uniparental do DNA mitocondrial e Y-DNA.

2.4.2. POLIMORFISMO DO DNA

Classicamente, os polimorfismos genéticos sdo definidos em fungdo da
presenca de multiplos (mais de um) alelos em um mesmo locus, em que dois desses
alelos apresentam fregiiéncia igual ou superior a 1% em uma populacdo (Brown, 2002).

Os polimorfismos de DNA sdo classificados em funcdo de sua natureza
molecular e da sua localizacdo no genoma, possibilitando as mais diversas abordagens
para o estudo de genética de populagbes. Os tipos mais freqlentes podem ser
classificados como:

e SNPs (polimorfismos de nucleotideo Unico) caracterizados pela alteracao

de um unico nucleotideo na sequéncia de DNA;

e Insercbes ALU, nas quais uma seqiiéncia de DNA apresenta o elemento

ALU (uma curta sequéncia de DNA transponivel);
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e InsercBes/Delecdes, quando a sequéncia de DNA é caracterizada por um
nimero de nucleotideos maior que a sequiéncia ancestral, no caso de
insercdo, ou a sequéncia nucleotidica sofre a perda de nucleotideos,
caracterizando uma delecéo.

Em particular no mtDNA os polimorfismos encontrados sdo do tipo SNPs ou

delecbes e a variacdo na presenca/auséncia desses polimorfismos vao discriminar 0s

diferentes haplogrupos.

2.4.3. A Variabilidade do DNA Mitocondrial nos Principais Grupos

Etnicos

O mtDNA é uma das ferramentas que tem sido amplamente utilizada para o
esclarecimento da dindmica de formacdo e evolucdo de populagdes humanas (Cann et
al., 1987; Merriwether et al., 1991, 1996; Stoneking, 1993; Richards et al., 1996;
Ingman et al., 2000; Silva Jr. et al., 2002a, 2002b). A maior parte destes estudos,
utilizou algumas abordagens para a deteccdo de polimorfismos nas sequéncias do
MtDNA:
e UEPs (Uniques events polimorphisms) que sdo RFLPs (polimorfismos de
tamanho de fragmento de restricao), delecGes e insercdes (Cann & Wilson,
1983; Hetzberg et al., 1989; Torroni et al., 1992; Chen et al., 1995;
Soodyall et al., 1996; Watkins et al., 1999);

e Sequénciamento direto de segmentos hipervariaveis da regido controle ou
alca-D (Horai & Hayasaka, 1990; Vigilante et al., 1991; Torroni et al.,
1993; Tajima et al., 2004, Kivisild et al., 2004).

As mutacdes que ocorrem no mtDNA sdo sempre herdadas em conjunto e
constituem um haplétipo. Os haplétipos, por sua vez, sdo reunidos em diferentes
haplogrupos, 0s quais variam entre 0s grupos étnicos presentes na atualidade. Desse
modo, 0 que se observa é uma identidade, uma marca genética (motiff), distinta entre
grupos populacionais, resultante de uma répida e recente evolugdo na molécula de DNA
mitocondrial (Pena, 2002).
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Em populagdes amerindias, a investigacdo dos polimorfismos no mtDNA em
conjunto a analise de RFLPs e o sequenciamento direto da alga-D, demonstraram a
existéncia de cinco haplogrupos prevalentes: A, B, C, D e X (Ward et al., 1991; Torroni
et al., 1992, 1994a; Horai et al., 1993; Santos et al., 1996; Smith et al., 1999; Foster et
al., 1996; Reidla et al., 2003).

Os haplogrupos das populagdes de origem européia dividem-se em dois
grandes grupos:

e Um que ndo apresenta o sitio de restricdo para a enzima Dde I, no nucleotideo
10.394 que retne os haplogrupos H, T, U, V, We X;

e Um segundo grupo que apresenta o sitio de restricdo para a mesma enzima, onde
encontra-se os haplogrupos I, J e K (Torroni et al., 1996).

Em povos de origem asiatica, observa-se a presenca dos haplogrupos M, N, G,
F, Z, Y e R, especificos desta regido continental, assim como, os haplogrupos A, B, C,
D e X, que tambem estdo representados em povos amerindios do continente americano
(Yao et al., 2002; Hernstadt et al., 2002).

Em populagdes do continente australiano (Polinésia, Melanésia, Micronésia e
Australasia) além de compartilharem alguns haplogrupos asiaticos, essas populacdes
possuem a prevaléncias de outros haplogrupos como P e Q e seus subclados.

As populacdes africanas participaram das primeiras analises de RFLP no
mtDNA desenvolvidas em grupos humanos. Desde a Gltima década, muitos dados de
sitos polimoérficos tém sido coletados em comunidades de diferentes regides da Africa.
Estudos de RFLPs, seqiienciamento das regides hipervariaveis da alca-D e analises
filogenéticas demonstraram que em todo o mundo a maior diversidade em relacdo ao
mtDNA é encontrada nas populacbes africanas, assim como sugerem a origem e
expansdo do homem moderno neste continente (Cann et al., 1987; Vigilant et al., 1991;
Chen et al., 1995; Rando et al., 1998; Salas et al., 2002)

Nas populacGes africanas observa-se a prevaléncia dos haplogrupos que variam
de LO a L5, assim como suas subclassificacbes (subclados) (Salas et al., 2002, 2004).
Ver figura 2.5.
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Figura 2.5 — Mapa demonstrativo da dispersao de alguns Haplogrupos mitocondriais pelo

mundo.

2.4.3.1. Polimorfismo do mtDNA em Populac¢des Sul-Americanas

A investigacdo de polimorfismos no mtDNA, por meio de biologia
molecular, tem sido uma metodologia utilizada em varios paises, para fazer-se
inferéncias sobre a diversidade existente entre os diferentes grupos populacionais, assim
como, seus mecanismos de formacdo e dispersdo (Torroni et al., 1996; Rando et al.,
1998; Passarino et al., 1998; Chen et al., 2000; Derbenerva et al., 2002; Salas et al.,
2004).

No Brasil, pesquisas por biologia molecular ja foram desenvolvidas com
estes objetivos utilizando o DNA mitocondrial. Para exemplificar a miscigenacdo de
diferentes grupos étnicos na composicdo das populacbes brasileiras, sejam elas
miscigenadas, afro-descendentes ou euro-descendentes, este trabalho compilou

resultados de estudos que utilizaram o0 mtDNA (Tabela 2.1)
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Tabela 2.1 - Estimativa de mistura interétnica em populacGes brasileiras por meio da
analise do mtDNA.

Frequéncia (%)

Populacéo Referéncia
Africano Amerindio Europeu

Regido Norte 15 54 31 5
'Belém-PA 22,6 64,5 * 1
2Curial-AP 52,3 47,3 0 2
'Cameta-PA 40 60 0 3
'Santarém-PA 14,0 83,5 12,5 4
*Tamauari-PA* 42 54,8 0 6
’Mazagdo-AP 39,4 57,6 3 6
’Maraj6-PA 55,9 441 0 6
*Pitimandeua-PA 69 31 0 6
*Pacoval-PA 35 63 2 6
*Trombetas-PA 56,3 46,7 0 6
Trombetas-PA 34 66 0 3
$Santa-Flor-MA 19,5 75 0 7
Regido Nordeste 44 22 34 5
'Salvador-BA 67 11 22 3
2Cajueiro-MA 70 30 0 3
Regido Sudeste 34 33 31 5
'Ribeir&o Preto-SP 95 0 5 3
Regido Sul 12 22 66 5
'Porto Alegre-RS 93 7 0 3
'Ribeir&o Preto-SP 95 0 5 3
?Pareddo-RS 67,0 22,0 11,0 3
Brasil 28 33 39 5

'Populaco urbana; “Populacio Afro-descendente; *Populagdo Euro-descendente

1. Marinho (2004); 2. Ribeiro-dos-Santos et al. (2002); 3. Bortolini et al. (1999); 4. Feio-
dos-Santos (2004); 5. Alves-Silva (20004); 6. Carvalho (2005); 7. Freitas et al. (2006).* Em
Belém, Tamauari e Santa-Flor ndo foi observada a presenca de linhagens de ancestralidade
européia. Todavia, existe um grupo de amostras classificadas como “outras” no qual podem
estar contidas estas matrilinhagens.
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2.5. ANALISE DO MTDNA - BIOINFORMATICA

Os estudos filogeogréaficos do mtDNA tém produzido uma grande quantidade de
informacdes bioldgicas, visto que, o estudo da regido controle possibilita ao pesquisador
trabalhar com aproximadamente 1.200 pontos variaveis, sendo cada ponto de grande
importancia para o entendimento da composi¢cdo, estrutura genética, processos
historicos de formacéo e expansdo de uma determinada populagéo.

Com o aperfeicoamento das técnicas de biologia molecular, como o
seqlienciamento automatico, tém-se uma maior facilidade e velocidade na obtencéo de
resultados, tanto em qualidade, quanto em quantidade. Desta forma, observou-se a
necessidade da utilizacdo de ferramentas e técnicas computacionais, de modo a
automatizar o diagnostico dos dados biologicos produzidos.

Visando a integragdo de conhecimentos de duas grandes areas distintas, a
Biologia e a Computacdo, originou-se uma nova area, multidisciplinar, conhecida como
Bioinformatica, a qual tem o objetivo de integracdo de conceitos biologicos e
computacionais pra resolver questdes bioldgicas, em suas variacdes e complexidades.

A Bioinformatica pode ser descrita como a aquisicdo, manipulacdo, construcéo,
edicdo, analise e armazenamento de dados bioldgicos, especificamente de &cidos
nucléicos e proteinas. Analise em laboratério de dados bioldgicos é dificil e custosa,
portanto, técnicas computacionais sdo essenciais (Ferreira, 2007). Hoje novas areas
foram criadas, e uma das mais importantes é a Biologia Computacional.

A Biologia Computacional é a area que estuda o desenvolvimento de modelos
matematicos e computacionais visando a compreensdo e previsdo do comportamento
tanto de sistemas macromoleculares quanto de sistemas bioldgicos complexos (Labinfo

- http://www.labinfo.Incc.br/).

2.5.1. Técnicas Computacionais

Vaérias técnicas computacionais sdo utilizadas pela Bioinformatica, dentre elas

destacam-se:
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Bancos de Dados: é utilizado para armazenar, recuperar, editar e manipular
dados biologicos.

Data Mining ou Mineragdo de Dados: consiste na busca de informacdo valiosa
existente em grandes volumes de dados.

Inteligéncia Computacional (IC): dentre as principais técnicas de IC, o
Aprendizado de Maquina € bastante utilizada para desenvolver métodos capazes
de extrair descricOes de conceitos a partir de exemplos e tem sido muito bem
sucedido quando aplicada a diversos problemas de Bioinformatica.

Redes Neurais Artificiais(RNA’s): podem ser aplicadas a diversos problemas da

Bioinformatica, que envolvem reconhecimento de padrdes. Os tipos de Redes Neurais
Artificiais utilizados em Bioinformatica sdo:

o Perceptron: é muito utilizado em problemas de classificagdo simples;

o Perceptron Multicamadas: utilizado em problemas bioldgicos de
classificacdo mais complexa onde, geralmente, o nimero de unidades de
saida é igual ao nimero de classes existentes;

o Mapas de Kohoen: é utilizado quando o numero de agrupamentos
formados pelas saidas da rede ird refletir o nimero de classes
existentes, o qual, em geral, deve ser conhecido a priori.
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CAPITULO Il

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: VISAO GERAL

Segundo Renato Vieira e Mauro Rosenberg o ser humano € dotado de
complexos circuitos neurais no cérebro que constam de variadas conexdes entre seus
neurbnios, as sinapses. Estas interagem entre si e deste modo tornam possivel um
comportamento inteligente.

A partir da observacdo do funcionamento do cérebro humano, surgiu a idéia de
que, conseguindo modelar computacionalmente as conexdes neurais € possivel também,
criar comportamentos inteligentes em maquinas. Foi neste contexto que surgiram as
Redes Neurais Artificiais (RNA’s), as quais tiveram sua inspiracdo na natureza das
redes de neurbnios e sinapses bioldgicas (Azevedo, 1999), figuras 3.1 e 3.2

respectivamente.

Figura 3.1 — Exemplo de um tecido neural do cortex cerebral
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Figura 3.2 — Exemplo de uma sinapse bioldgica

3.1. FUNDAMENTOS BIOLOGICOS

O cérebro é uma parte do sistema nervoso que concentra uma boa parte das
funcbes que controlam o corpo. Ele é composto por varios tipos de células nervosas, a

principal delas é o neurénio (Figura 3.3).

O neurdnio é formado por um corpo celular chamado soma e diversas
ramificacOes. As ramificagdes sdo conhecidas como dendritos, conduzem
sinais das extremidades para o corpo celular. Existe também uma
ramificacdo, geralmente Unica, chamada axonio, que transmite um sinal
do corpo celular para as suas extremidades. As extremidades do axbnio
sdo conectadas com dendritos de outros neurdnios pelas sinapses. Em
muitos casos, um axénio é diretamente conectado com outros axénios ou
com o corpo de outro neurénio. (BARRETO, 1999, p. 69).
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Figura 3.3 — Exemplo de um neurdnio biolégico

3.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA’s)

O interesse pelo estudo das Redes Neurais Artificiais (RNA’s) deve-se a sua

analogia com o cérebro humano. As RNA’s possuem algumas caracteristicas exclusivas

do sistema neural, como o processamento paralelo de informagdo. A vantagem deste

processamento esta na forma de armazenamento da informacdo, porque nos métodos

tradicionais a informacdo fica armazenada em um endereco de memdria, e em uma rede

neural a informacéo é compartilhada por todas as unidades de processamento da rede, 0

que permite o processamento paralelo das informacGes. Com isso, as redes neurais

artificiais tém a vantagem de analisar simultaneamente um ndmero muito grande de

variaveis.

“Uma rede neural artificial é um processador macivamente
paralelamente  distribuido  constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural de
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
0 uso. Ela se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos: 1)
O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente

através de um processo de aprendizagem. 2) Forcas de conexao
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entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido.” (HAYKIN, 2001).
Segundo Rauber (1998), ao contrario de um computador com arquitetura de VVon
Neumann que é programado, a RNA é treinada através de exemplos. E atraves do
algoritmo de aprendizagem que os dados sdo generalizados e o conhecimento é
guardado nos pesos da rede. Assim para se construir uma RNA é necessario definir a
arquitetura de rede que sera utilizada e qual o melhor algoritmo de treinamento para a
rede em quest&o.
As habilidades de generalizagdo e aprendizagem das RNA’s significam que estes
modelos podem lidar com dados imprecisos e situacdes ndo apresentadas anteriormente
a rede. Uma rede treinada, com entradas adequadas ao problema, tem a habilidade de

generalizar quando se apresentam entradas proximas aquelas ja conhecidas por ela.

3.3. PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DAS RNA’s

As principais caracteristicas das Redes Neurais Artificiais séo:

e Intenso Paralelismo - uma das similaridades da rede neural artificial com o
cérebro humano é que ambos funcionam como um sistema ndo linear. O
paralelismo € uma caracteristica muito importante, visto que, 0s sistemas reais
sdo em sua grande maioria ndo lineares, sendo dificeis de serem modelados e
controlados devido a sua complexidade. Desta forma, as RNA’s possuem a
capacidade de sintetizar mapeamentos complexos e ndo lineares a partir de
treinamentos apropriados. Também devido ao paralelismo, a falha de alguns
neurdnios ndo causam efeitos significantes para a performance de todo o
sistema, o que é chamado de tolerancia a falhas.

e Robustez - a rede neural € tolerante a falhas, visto que, mesmo perdendo
algumas conexdes sinapticas, a mesma provavelmente continuara fornecendo

resultados aceitaveis.
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e Aprendizado através de Exemplos - a partir de um conjunto de exemplos,
também chamado conjunto de treinamento, as redes neurais artificiais sdo
capazes de armazenar informacao, ou seja, de aprender.

e Generalizacdo - é a capacidade que as redes neurais possuem, quando bem
treinadas, de fornecer respostas satisfatorias mesmo para padrdes de treinamento

ndo incluidos durante o processo de aprendizagem da rede.

3.4. MODELOS DE NEURONIOS ARTIFICIAIS

A inspiracdo para a construcdo das Redes Neurais Artificiais veio dos neurénios
biologicos e do sistema nervoso. O primeiro modelo de neurdnio foi proposto por
McCulloch e Pitts em 1943.

Segundo Barreto (1999), o modelo proposto por McCulloch e Pitts é também um
modelo simples. Ele interpreta o funcionamento do neurénio biolégico como sendo um

circuito binario, portanto, o modelo proposto € binario e é representado pela figura 3.4.

Figura 3.4 — Modelo de Neurdnio de McCulloch e Pitts

Neste modelo, sdo identificados os elementos basicos que compdem o neurdnio
de McCulloch e Pitts. As entradas da rede sdo representadas por U, as conexdes
sinapticas sdo representadas pelos pesos W da rede, o @ recebe os sinais de entrada
multiplicados pelos pesos da rede, o n serd o limiar do neurdnio e o Y serd a saida do

neurdnio, que por ser um modelo binario, sé apresenta como saida os valores 0 ou 1.



37

O modelo de neurdnio representado na figura 3.5 € o0 modelo utilizado atualmente.

Entradas

Figura 3.5 — Modelo de Neur6nio atual.

Neste modelo sdo identificados cinco elementos basicos:

As entradas da rede;

As conexdes sinapticas, representadas pelos pesos W da rede;

O somador que recebe os sinais de entrada multiplicados pelos pesos da
rede;

O bias que é o responsavel por acelerar a convergéncia da rede, a fim de
deslocar a curva de ativacdo para a direita ou para a esquerda;

A funcdo de ativacdo que limita a amplitude do sinal de saida do neurdnio.
A combinacdo do somatorio de todas as entradas (X) multiplicadas pelos
seus respectivos pesos sinapticos (W) é denominada de net e em termos

matematicos € representado pela expresséo:

net, (t) = Zn:wij.xj ()

Segundo Tafner, Xerez e Rodrigues (1995), a funcdo de ativacdo ou funcdo de

saida é uma decisdo tomada pelo neurénio sobre o que fazer com o valor resultante do

somatorio das entradas ponderadas.
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Existem vérios tipos de fungdo de ativacdo, sendo que as mais utilizadas sdo as

fungdes: linear, tangente hiperbdlica e sigmdide, como visto na figura 3.6.

» Funcdo Linear: y(x) = a.x » Funcdo Tangente:y = 1- e
e
4
+1
>
0
<4
Tansig(n)
» Funcdo Sigmoide:y= 1
1+e™
A
+1

Figura 3.6 — Funcdes de Ativacdo do Neurdnio Artificial.
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3.5. ARQUITETURA DE REDES NEURAIS

Deve-se ter uma grande preocupacdo no momento de se definir a arquitetura da
RNA, visto que, “¢ a arquitetura que ira restringir o tipo de problema que a rede sera
apta a trabalhar” (Ferneda, 2006). A arquitetura da rede é determinada pelo nimero de
camadas, pela topologia e pela conectividade.

De acordo com o0 nimero de camadas, segundo Ferneda (2006), as redes podem
ser classificadas como sendo de camada Unica (Figura 3.7), quando possuirem apenas
uma camada, além da de entrada e redes de mdultiplas camadas (Figura 3.8), quando
possuem mais de uma camada além da de entrada. As camadas intermediarias podem
ser chamadas de camadas escondidas (hidden).

Quanto a topologia, sdo classificadas em diretas ou ciclicas, séo as redes que
ndo possuem realimentacdo, ou seja, 0s neurdnios que recebem sinais de excitacdo sao
0S neurdnios da camada de entrada, estas redes sdo as mais utilizadas. As redes
recorrentes ou ciclicas sdo aquelas que contém ao menos um ciclo de realimentacao,
onde as saidas da rede também contribuem para a entrada da rede.

De acordo com a conectividade, as redes podem ser totalmente conectadas,
“quando cada neurdnio de uma camada esta totalmente conectado na camada posterior”.

E parcialmente conectada, “quando algumas conexdes entre neurdnios estdo faltando”

(FERNEDA, 2006).

Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 3.7 — Grafo mostrando um exemplo de uma rede de camada Unica, direta e totalmente

conectada
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Saida

Camada de
Entrada

e

Figura 3.8 — Grafo mostrando um exemplo de uma rede de multiplas camadas, direta e

totalmente conectada

3.6. PROCESSO DE APRENDIZAGEM DAS RNA’s

A principal propriedade das RNA é sua capacidade de aprender, a partir de um
conjunto de exemplos fornecidos como padrbes de treinamento para a rede. O
aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma
determinada classe de problemas. O processo de aprendizado acontece de duas formas:
0 aprendizado supervisionado e o aprendizado nao supervisionado.

Segundo Tafner, Xerez e Rodrigues (1995), no aprendizado supervisionado a
rede neural devera possuir um conjunto de entradas e um conjunto com as saidas
desejadas para cada entrada. Toda vez que for apresentado a rede o conjunto das
entradas, deve ser verificado se a saida obtida confere com a saida desejada para aquela
entrada.

Caso a resposta seja diferente, a rede devera ajustar os pesos sinapticos de forma
que armazene 0 conhecimento desejado. A iteratividade necessaria para o treinamento
da rede devera ser repetida com todo o conjunto de treinamento, até que a taxa de acerto

esteja dentro de uma faixa considerada satisfatria.
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Outro tipo de aprendizado é o ndo-supervisionado, “para este treinamento nao é
necessario ter as saidas desejadas, pois serdo utilizados apenas os valores de entrada. A
rede trabalha essas entradas e se organiza de modo que acabe classificando-as, usando,

para isso, os seus proprios critérios” (Tafner, Xerez e Rodrigues, 1995, p.65).

3.7. Algoritmo de Retropropagacéo do Erro (Backpropagation)

O algoritmo de Backpropagation ou retropropagacdo do erro, também é
conhecido como Regra Delta Generalizada. Este algoritmo de aprendizado foi
difundido por Rumelhart, Hinton e Williams (Rumelhart e Mcclelland, 1986) que
faziam parte do grupo PDP (“Parallel Distributed Processing™), do MIT, na década de
80.

O algoritmo de Backpropagation é extremamente eficiente para o treinamento
de redes de multiplas camadas através da minimizacéo do erro quadratico.

O algoritmo é utilizado em redes diretas com multiplas camadas e com
treinamento supervisionado. Estes tipos de redes também sdo conhecidos como Multi-
Layer Perceptron (MLP) e diferente do perceptron, esta rede consegue classificar
padrdes ndo-linearmente separaveis, ele considera uma funcdo de ativacdo nédo-linear,
que serve para ampliar o potencial de classificacdo de um modelo, e as respostas
assumem valores continuos. Um exemplo de uma rede MLP com algoritmo de

aprendizado Backpropagation encontra-se na figura 3.9.
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Camada de Camada Camada de
Entrada Intermedlarla Saida

nety,

/«’ %
Q//V o

Figura 3.9 — Exemplo de uma rede Multi- Layer Perceptron (MLP) com algoritmo de

f fnet;}

aprendizado do tipo Backpropagation

O funcionamento do algoritmo de Backpropagation consiste no aprendizado da
rede através de um conjunto pré-definido de pares formados pela entrada e saida
desejada, para ajustar os pesos da rede e em ciclos de propagacdo/adaptacdo. O
treinamento ocorre em duas fases: forward e backward.

A primeira fase (forward) o “vetor de treinamento € apresentado a rede e
propagado por todos os nds até a camada de saida” (MOREIRA, 2004, slide 62). Sao
comparados o valor de saida com o valor desejado, calculando-se o erro medio
quadratico, o valor de AW ¢ calculado ¢ os pesos da camada de saida sdo atualizados.
Nessa fase, sdo determinadas as saidas.

A segunda fase (backward) consiste na retropropagacdo, de forma que cada
camada recalcula o valor de AW e atualiza seus pesos até¢ a camada de entrada. Apds
atualizar todos os pesos da rede, um ciclo completo, o processo recomeca. Um ciclo
completo é chamado de época e quando uma época é completada, a tendéncia é que o
erro quadratico medio diminua, até alcancar um minimo pré-estabelecido, momento no
qual a rede converge. Nessa fase, as saidas, desejada e fornecida sdo comparadas e 0s
pesos ajustados.

O algoritmo do backpropagation segue 0s seguintes passos:

1) Aplica-se um vetor do conjunto de treinamento e este é propagado até a

camada de saida

e um vetor é apresentado a rede;
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e calcula-se, para cada neurdnio da camada escondida, 0 net;
L
o h h
net,, = Z w,.x, +6
Ji=1

e a saida do neurdnio da camada escondida sera a entrada do neurdnio da

camada de saida, assim calcula-se o net e a saida da rede;

]
nety, :;w;.i,g +0; 0, = fpo (net,;)

2) Calcular o erro médio quadratico entre a saida obtida pela rede e a saida

desejada no conjunto de treinamento

1 m
2 ZF.:I

3) Determinar o valor da mudanca dos pesos da camada de saida
e determina-se 0 AW e a diregdo da modificagdo dos pesos, sera dada pelo

gradiente de Ex com relacdo aos pesos Wy;.

AW, =md, —0,).f, (net,)i,

Ressalta-se que 0 n € a taxa de aprendizado.

4) Calcular os pesos da camada intermediaria

e calcula-se o gradiente do erro da camada de saida (Ex) referente aos pesos da
camada intermediaria (Wj;).

5) Deve-se voltar ao passo 1 e escolher um novo vetor de entrada do

conjunto de treinamento e repetir os passos de 1 a 5, somando o erro
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6) Apos todos os vetores de treinamento terem sido apresentados, deve ser
calculado o erro médio quadrético, se este for aceitavel parar, sendo,
volta-se ao passo 1.

O algoritmo de backpropagation propée que o ajuste de pesos seja
realizado através do método do gradiente descendente. Esse método garante que

a rede caminhe na direcé@o de reducéo de erros. Para problemas simples garante-

se que esse método atingird a solu¢do com erro minimo.

3.8. JUSTIFICATIVA E OBJETIVOS

A investigacéo da contribuicdo de diferentes grupos geogréaficos para a formacgéo da
sociedade brasileira vai muito além de contribuicbes meramente antropométricas, mas
compreende a real identidade do povo brasileiro. Esta investigacdo resgata parte da
historia do Brasil, assim como, auxilia em um melhor entendimento da forma, tanto
social, quanto bioldgica, de como esses povos contribuiram para a formacdo das
populacdes.

Uma das formas de desenvolver estas investigacdes é fazer a analise do mtDNA.
Consequentemente, hoje se tem produzido um grande volume de dados bioldgico
referentes a0 MtDNA, entre sequéncias e SNPs, devido ao avanco de tecnologias na
area da biologia molecular. Desta forma, desenvolver ferramentas computacionais que
possam identificar padrdes (classes) de linhagens de mtDNA, auxiliaria de forma direta
na qualidade e velocidade dos estudos genéticos populacionais, uma vez que estas
analises sdo praticadas at¢é o momento manualmente, prejudicando a precisdo ou
mesmo causar classificacGes equivocadas.

Uma vez que a maioria das populacdes da regido amazonica, assim como de
todo territdrio brasileiro, possuem constituicdo miscigenada do ponto de vista biologico,
e as redes neurais sdo bastante eficientes como técnica para a classificacdo de padrdes, o

presente trabalho tem os seguintes objetivos:
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Desenvolver um sistema automatizado, preciso e acurado de classificacdo de
sequéncias (linhagens) de mtDNA por RNA’s de acordo com pressupostos da
filogenética;

Desenvolver RNA’s para classificar uma determinada linhagem de mtDNA em
um dos trés grupos filogeogréaficos principais que participaram da formacdo das
populacdes brasileiras: amerindio, europeu e africano;

Desenvolver RNA’s para um processo de classificagdo mais individualizado de
uma linhagens de mtDNA nos principais haplogrupos de um determinado grupo
filogeografico.

Desenvolver RNA’s para uma classificacdo refinada de uma linhagem de
mtDNA em um dos mais de 100 subclados propostos na literatura até o

momento para os grupos filogeograficos amerindio, europeu e africano.
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CAPITULO IV

4. MODELAGEM DA REDE NEURAL

Para o desenvolvimento da rede neural foram analisados artigos cientificos que
propbe a classificacdo das linhagens mitocondriais das inimeras populacdes dos
diversos grupos geograficos humanos, uma vez que esta classificacdo € atualmente
realizada pela analise e comparacao destes artigos.

Para os haplogrupos Amerindios foi utilizada a classificacdo proposta por Horai et
al. (1993) e Torroni et al. (1994). Para os haplogrupos Africanos utilizou-se a
classificagdo proposta nos artigos de Salas et al. (2002; 2004). Os artigos de Yao et al.
(2002) e Tanaka et al. (2006) foram utilizados na classificagéo das linhagens asiaticas e
finalmente, a classificacdo das linhagens européias foi baseada nos artigos de Richards
et al. (2000) e Macaulay et al. (1999).

4.1. ARQUITETURA E TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Em relacdo a criacdo das redes, foi realizado o mapeamento qualitativo e
quantitativo das entradas a serem utilizadas para que possuam uma alta precisdo e
acuracia na classificacdo. Os dados de entrada referentes a regido controle do mtDNA e
SNPs variaram no intervalo de -1 a 1, como representado na Tabela 4.1.

Desta forma, foram criadas quatro redes neurais distintas, cada uma destinada a
classificacdo de haplogrupos geogréafico-especifico: amerindio, africano, asiatico e
europeu. Em todas as redes foi utilizada arquitetura direta, com mdltiplas camadas e
algoritmo de aprendizagem backpropagation. A funcdo de ativacdo utilizada foi a
tangente hiperbolica, pois deste modo, a resposta das redes pode variar, segundo 0s
dados de entrada. Os parametros de treinamento empregados foram iguais para todas as

redes:
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> Taxa de aprendizagem: 0,1;

> Erro médio quadratico minimo: 0,0001;

> Numero de épocas: 300.000;

Para a realizacdo dos treinos, testes e simulagbes foi utilizado o programa
Matlab na versdo 6.5 e utilizou-se amostras de mtDNA cadastradas e disponibilizadas
no LGHMitdatabase (banco de dados nacional de seqiéncias de mtDNA, do
Laboratério de Genética Humana e Médica da Universidade Federal do Para, elaborado
pela equipe de bioinformatica do laboratério e disponibilizado no site:
www.lghm.ufpa.br/bioinformatica).

As redes neurais desenvolvidas possuem o0s neurdnios da camada de entrada
representativos a variabilidade pertinente a classificacdo genética dos haplogrupos de
ancestralidade grupo-especificas. A camada intermediaria de cada rede neural
apresentou sempre 0 mesmo numero de neurénios da camada de entrada e a camada de
saida possui 0 numero de neurdnios que indicam o namero de haplogrupos/sub-clados,

nos quais séo classificadas as linhagens de cada grupo étnico. Ver tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Descricao da estrutura utilizada na construgdo das RNAs

Africanos Amerindios Asiaticos Europeus
Camada de entrada 88 16 113 66
Camada Intermediaria 88 16 113 66
Camada de Saida 61 5 96 35

A parametrizacao das entradas da rede foi padronizada da seguinte forma: para
referenciar a posicdo de um nucleotideo variavel utilizou-se os valores 1 ou -1; quando a
informacdo bioldgica referente a uma determinada posicdo nucleotidica ndo pode ser
obtida por auséncia de testes utilizou-se o valor 0. A saida da rede foi definida com os
valores 0 e 1, uma vez que 0 representa neurdnios inativos, e 1 representa o neurdnio

ativo.
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Em relagcdo ao treinamento, cada classe foi exemplificada para a rede por meio
do seu motif, logo o nimero de amostras utilizadas no treinamento de cada rede variou
diretamente com a complexidade das classes que compde cada rede.

Para buscar-se uma excelente preciséo de classificacdo e testar a capacidade de
generalizagcdo de uma RNA na classificagdo de seqliéncias de DNA, utilizou-se nos
testes uma quantidade de amostras trés vezes maior que 0 nimero usado no treinamento

de cada rede.

4.2. RESULTADOS

Inicialmente, obteve-se resultados de somente trés redes, sendo estas referentes a
classificagdo de haplogrupos/subclados de amerindios, africanos e europeus. Cada rede
apresentou treinamento satisfatorio em funcdo do alcance do pequeno erro médio
quadratico de 10 “estipulado na construcdo de cada rede (Figuras 4.9 e 4.10).

Em relacdo aos testes, pdde-se observar o excelente desempenho das redes
através dos graficos que mostram os dados de saida obtidos antes do treino (em azul),
dados de saida obtidos durante o treino (em verde) e os dados de saida obtidos apds o
treino da rede (em vermelho), para cada uma das redes neurais criadas (Figuras 4.5, 4.6,
4.7 e 4.8).

Como sistema de classificagdo de linhagens de mtDNA de ancestralidade
amerindia, africana e européia, as RNAs apresentaram resultados excelentes em relagédo
a sua precisao e acuracia, pois obtiveram 100% de acerto tanto nos treinamentos, testes
(ANEXOS 1, 2 e 3) e validacao.

A priori, o objetivo do presente trabalho consiste no desenvolvimento de
arquiteturas que sejam funcionais para a classificacdo destas linhagens. Como o
resultado observado foi muito satisfatorio, este trabalho estendeu sua investigacdo para
linhagens mitocondrias de ancestralidade asiatica, uma vez que as linhagens amerindias
descendem deste grupo e povos do continente asiatico também migraram para Brasil e a
regido amazonica para o trabalho na lavoura, nos séculos XIX e XX (Callegari-Jacques
e Salzano, 1999).
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Desta forma, foi criada uma quarta rede neural para a classificacdo de
haplogrupos/subclados de ancestralidade asiatica. Como o esperado, a rede também
obteve 100% de acerto nos treinamentos, testes (ANEXO4) e validacao.

De forma sumarizada, a Tabela 4.1 exibe o numero de amostras utilizadas no

treinamento e no teste das redes de Amerindios, Africano, Asiatico e Europeu.
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Figura 4.5 - Grafico dos dados de saida de Amerindio, antes do treino (cor azul), dados durante

o treino (cor verde) e depois do treino, validacdo (cor vermelha).
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Figura 4.6 - Gréafico dos dados de saida de Africano, antes do treino (cor azul), dados durante o

treino (cor verde) e depois do treino (cor vermelha).
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Figura 4.7 - Grafico dos dados de saida de Europeu, antes do treino (cor azul), dados durante o

treino (cor verde) e depois do treino (cor vermelha).
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Figura 4.8 - Gréafico dos dados de saida de Asiatico, antes do treino (cor azul), dados durante o

treino (cor verde) e depois do treino (cor vermelha).

Abaixo encontram-se as figuras com os graficos de treinamento das redes neurais

criadas.
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Figura 4.9 - Gréafico de treino das redes de Amerindio e Africano, respectivamente.
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Figura 4.10 - Gréafico de treino das redes de Europeu e Asiatico, respectivamente.
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CAPITULO V

5. DISCUSSAO

No desenvolvimento das RNA’s, observou-se que alguns elementos, como 0s
neurbnios da camada de entrada e de saida, variaram entre as quatro diferentes redes.
Essas variagdes proporcionaram algumas observagdes relevantes que marcaram de
forma singular o processo de transformacdo de informagdes bioldgicas, contidas no
mtDNA em forma de seqiiéncias nucleotidicas, até a producdo de um dado genético
informativo, por meio da utilizagdo de uma RNA.

5.1. MODELAGEM DAS CAMADAS DE ENTRADA E
INTERMEDIARIA

Os trabalhos publicados na literatura que envolve reconhecimento de padrdo em
sequéncias de DNA, por meio de RNA'’s, usam para a codificagdo da informagdo
nucleotidica cddigo binario (colocar referencia). Este codigo, como o Bin4 (colocar a
referencia), gera para um nucleotideo uma codificacdo de quatro caracteres entre 0 e 1
(p.e. A =0 0 1 0). Entretanto esta codificacdo € direcionada para trabalhos com
sequéncia de nucleotideos.

Entretanto este trabalho tem o objetivo de classificar linhagens de mtDNA em
diferentes haplogrupos/subclados, trabalhando com toda a informacdo obtida da
molécula de mtDNA, seja ela por meio de seqlienciamento gendmico ou de trechos
(Alca-D), ou mesmo da investigacdo pontual de alguns nucleotideos (SNPs e RFLPS).
Logo ndo se faz necessario codificar uma entrada com 16.569 neur6nios e sim apenas
com aquelas posicdes nucleotidicas variaveis dentro de cada grupo filogeogréfico.

Portanto, desenvolvemos uma codificacdo diferenciada (ver pag. 29). Isto diminuiu
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sensivelmente o numero de neurdnios da camada de entrada de cada rede, uma vez que
a maior apresenta apenas 113 (rede de asiatico).

Segundo Vieira e Roisenberg, 2006, em relagdo a camada intermediaria 0s
testes realizados com a variag¢do do seu tamanho, podem ser decisivos para que ocorra o
aprendizado de uma rede ou fazé-lo com alto grau de pertinéncia. No presente trabalho
cada rede foi treinada inicialmente com o mesmo numero de neurbnios da camada de
entrada. Posteriormente foram feitos testes com 1,5 vezes e com o dobro de neurdnios
da camada de entrada, mantendo-se os demais parametros constantes. De posse dos
resultados, ndo se observou variacdo significativa nos valores de pertinéncia, sendo
entdo escolhida a primeira configuracéo visando empiricamente 0 menor processamento
computacional. Portanto, para a classificacdo de linhagens de mtDNA, ou mesmo de
qualquer outra sequiéncia de DNA, o nimero de neurdnios da camada intermediaria ndo

interfere nos treinos e testes.

5.2. CONFIGURACOES E EFICIENCIA DO APRENDIZADO

As configuracdes de cada rede variaram segundo a necessidade do namero de
neurdnios da camada de entrada e de saida. Logo, quanto mais classes em um
determinado grupo filogeogréafico (Tabela 2.1), tém-se um maior nimero de amostras de
treinamento (Tabela 4.1), assim como nucleotideos variaveis caracteristicos do grupo.
Desta forma, as redes apresentam matrizes de entrada com tamanhos variaveis. Todavia,
o tamanho da matriz de todas as redes ndo influenciou no treino e aprendizado das
mesmas para qualquer nivel de classificacdo exigido.

A limitacdo observada, relacionada ao tamanho da matriz de entrada, foi imposta
pelo software utilizado, Matlab versdo 6.5, visto que este possui uma limitacdo de
tamanho de 65536 elementos, entre linhas e colunas, ndo suportando matrizes de

tamanho superior, 0 que inviabilizou unir todas as redes em uma Unica.
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5.3. CONSIDERACOES FINAIS

Atualmente na regido amazonica, assim como em todo o territério brasileiro,
tem-se a prevaléncia de haplogrupos/subclados mitocondriais de ancestralidade
Amerindia, africana e Européia. O desenvolvimento de RNAs como forma de
automatizar e agilizar a classificacdo dessas linhagens é de grande importancia para
profissionais de diferentes areas do conhecimento, visto que aumenta a precisao e
acurécia desta classificacdo necessaria principalmente para estudos bioantropolégicos e
medico-forenses.

Neste trabalho foram desenvolvidas quatro redes neurais, do tipo MLP, com
algoritmo de aprendizagem do tipo Backpropagation Para realizar com preciséo e
acuracia a classificacdo automatizada de todos os 225 diferentes haplogrupos/subclados
de linhagens mitocondriais descritas até 0 momento. Todas as redes possibilitaram a
classificagdo de uma linhagem mitocondrial em trés diferentes niveis filogenéticos:
subclado, haplogrupo e grupo filogeogréafico. Verificou-se ainda que as redes possuem a
capacidade de associar e generalizar padrdes, neste caso padrbes que estdo relacionados
com eventos biologicos (mutagdes), mesmo com um ndmero minimo de amostras
representativas de cada classe analisada. Desta forma, demonstra-se que Redes Neurais
Artificiais podem ser utilizadas na classificacdo de padrdes genéticos propostos na
literatura para 0 mtDNA.

Vale ressaltar também, que o presente trabalho contribuiu e teve sua importancia
reconhecida pelas respectivas areas por meio da publicacdo de artigo e resumo sendo
eles:

e LARISSA LUZ-GOMES, ANA CECILIA FEIO-DOS-SANTOS, BRUNO M.
CARVALHO, JESSE BARROS-LOBATO, JE-FERSON M. GOMES, ANA
REGIA D. M. NEVES, ANDREA K. C. RIBEIRO-DOS-SANTOS, ROBERTO
CELIO LIMAO DE OLIVEIRA. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na
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56

° LUZ-GOMES, L., FEIO-DOS-SANTOS, A.C., CARVALHO, B.M., BARROS-
LOBATO, J., RIBEIRO-DOS-SANTOS, A.K.C., LIMAO-DE-OLIVEIRA RC.
Uso de Redes Neurais Artificiais no Reconhecimento de Perfil Genético Humano
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Brasileiro de Genética Forense. Belém — PA, 2007.

5.4. TRABALHOS FUTUROS

Como perspectiva, este trabalho serd aplicado no desenvolvimento de uma
ferramenta computacional, denominada MITCLASS, a qual sera implementada como
um aplicativo web no site do LGHM itDatabase da UFPA para que o usuario possa fazer
a classificacdo de forma automatica e on-line de qualquer linhagem mitocondrial,
visando facilitar a classificacdo das sequéncias dos usuarios e desta forma ampliar os
conhecimentos biolégicos por meio da analise do mtDNA.

Outro projeto sera o desenvolvimento de uma rede neural artificial nédo
supervisionada, a qual tera como objetivo principal reavaliar as mais de 250 classes,

dentre haplogrupos e subclados, propostas pelas investigacdes filogeograficas.
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ANEXO 1

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Amerindia.

Haplogrupo A

64

1 2 3 4 5 6 7 8
A 0.98393 0.98429 0.98489 0.98393 0.98443 0.98227 0.98221 0.98399
B  -0.0007872 -0.0081816 0.009005 -0.0007872 -0.0017873 0.010066 -0.0051474 -0.0035212
C  -0.0086083 0.0052043 -0.00011555 -0.0086083 -0.0026456 -0.0081797 0.0039226 -0.016035
D 0.00017232 0.0093927 -0.018429 0.00017232 0.034099 -0.039323 -0.042871 0.028418
Haplogrupo B
53 54 55 56 57 58 59 60
A  -0.0012163 -0.033182 -0.035476 0.071651 -0.0046798 -0.0049554 -0.003792 0.0033128
B 0.95895 0.9606 0.96244 0.94189 0.96088 0.96519 0.95335 0.96188
C -0.054186 0.043315 0.04553 0.02635 -0.0012871 -0.05645 0.0060743 -0.0083481
D 0.066793 -0.047513 -0.030032 0.082738 -0.048294 -0.0092959 0.0062379 -0.017473




ANEXO 1

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Amerindia.

Haplogrupo C
69 70 71 72 73 74 75 76
A 0.016049 -0.032057 0.006137 -0.013539 -0.0097164 -0.026155 0.0076255 0.016983
B -0.02146 -0,33825 -0.025405 0.0029498 0.0054443 -0.00268 -0.0023081 -0.012199
C 0.96598 0.95698 0.96094 0.94974 0.97807 0.97592 0.97418 0.97243
D -0.026949 -0.0047747 -0.025445 -0.019277 0.02324 -0.021948 0.022858 -0.059925
Haplogrupo D
88 89 90 91 92 93 94 95
A 0.018654 -0.016782 -0.028742 0.0065931 0.028849 -0.019993 -0.011263 -0.0055086
B 0.005786 0.0087423 0.0076344 -0.012401 -0.00087055  -0.0052861 -0.0015733 -0.016685
C -0.024467 -0.049962 -0.0060341 -0.0064226 0.23455 -0.035287 -0.051634 -0.0107
D 0.92974 0.93989 0.94887 0.93265 0.90236 0.94183 0.94307 0.9491




ANEXO 2

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Africana.

66

1 2 10 11 13 14 16 17
LO 0.97797 0.9856 -0.000549 -0.00053333  0.00080964  0.00091874 0.0011271 0.00070139
LOa 0.0087595 -0.0034374 0.92765 0.92751 0.001917 0.0022492 0.00053293 0.0015225
LOal 0.0059185 -0.011289 -0.00054711  0.0017753 0.93945 0.9396 0.0024486 0.0031561
LOala  -0.0091107 0.014123 0.0013018 0.0016442 0.0040041 0.0032878 0.94922 0.94911
LOa2 0.022784 -0.0092582 0.00257 0.0021234 0.0017454 0.0024356 0.0013252 0.0015618
LOd 0.011452 0.0015329 -0.0013726 -0,067567 -0.00099563 -0.00020739 -0.00019894  0.00083847
LOd1 0.0027686 -0.0038618 0.0026997 0.0021897  -0.00064378 -0.00069887  -0.0011127  -0.00046086
L0d2 -0.0015326 0.0029339 0.001051 0.00040672  0.00054085  0.00072264  -0.00072728 -0.00076494
LOf 0.034191 -0.027537 0.00097747 0.0014537 -0.0015059 -0.0010938  0.00093639 0.0010373
LOk -0.009916 0.016783 0.0020728 0.00019567 0.0019605 0.00094809 -0.000508 -0.0022133
LOk1 0.031092 -0.0088153  0.00018789  -0.00038847 0.00067002  0.00035592  0.00029271  -0.00033949
L1 0.054094 -0.038916 -0.0021731  -0.00036233 -0.00037493 0.00056716  -0.00085074  0.00082342
L1B -0.015032 0.0099089  -0.00075641 -0.00018464  0.0004391 0.00083092  -0.0010873  -0.00017702
L1B1 0.029798 -0.022875 -0.00089774 -0.0001877/8  -0.0011099 -0.00056213  0.0018496 0.0027895
L1C 0.019672 -0.029143 0.0018581 0.00030216  0.00030508  -0.0008315 -0.0024441  -0.00070498
L1C1 -0.014612 0.003366 -0.0012337 0,46527 -0.0024191 -0.0014182 0.0016275 0.0022345
L1C2 0.023806 -0.013201 0.0017041 0.0016143 -0.0013595  -0.0012939 -0.0013552  -0.00036524
L1C3 -0.041285 0.049623 -0.00068162  -0.0010581 0.0018615 0.0015901 0.00015766  -0.0020716
L2a 0.020369 -0.012304 -0.0022574  0.00023505  -0.0036326  -0.0011995 -0.0026866  -0.00031619
L2al -0.0055251  0.00020888  -0.0016092 0.0008426 -0.0012364  0.00088866 0.00238 0.0029281




ANEXO 2

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Africana.

46 47 48 49 50 o1 52 53
LO -0.00042359  0.0002744 0.0041241 -0.0030663 -0.0015776 0.0035555 -0.0022567 -0.0019064
LOa -0.0014858 0.0012258  -0.00043146 -0.002562 0.0016353 0,98327 0.00068189 0.0023922
LOal 0,23775 0.00035764 -0.00016633  -0.0021565 -0.00037329  -0.0020918  -0.00061959  -0.0010763
LOala 0.0027105 0.0015859 0.00070736 0.0022712 -0.001775 -0.0017383  0.00033436  0.00012304
L0a2 0.0025033 0.00234 0,47405 0.00015519 0,08162 -0.0060738 -0.0006679 -0,86575
LOd 0,84629 0,0086242 -0.0053204 0.0039173 0.0027303  -0.00042372  0.0032214 0.0017992
LOd1 0.00075546  0.00054694  -0.0023766 0.0015169 0.0015214 -0.0022775  -0.00050426  0.00059289
LOd2  -0.00040736 -0.00067927  0.0049296 -0.0021759 -0.0023099 0.0013681 -0.002349 -0.0032584
LOf -0.0043116 -0.0025135 0.0027635 -0.00262 -0.00042762  0.0023242 -0.0038162 -0.0021696
LOk 0.0025839 0.0013979 -0.0042073 0.0041972 0.0024849 -0.0026018  -0.00064563  -0.0008765
LOk1 0.00072115 0.0015042  -0.00065358  0.0010993 0.0014917 -0.0034899  -0.00047898  0.00017322
L1 -0.0023311  0.00066735 0.0061494 -0.0044621 -0.0024642 0.0018035 -0.0011886 -0,67821
L1B 0.9452 0.94534 0.94592 -0.00027436 0.003119 0.004116 0.0013648 0.0029282
L1B1 0.0064703 0.007457 0.011347 0.92645 0.92654 0.92751 -0.0039909 -0.0035854
L1C 0.0028557 0.00084588 0.0018344 -0.0019355 -0.0029312  0.00046548 0.91102 0.91075
L1C1  -0.00038211 -0.00010107/ -0.0018803  0.00039744  0.00058137 -0.00045835  0.0016924 0.00068258
L1C1A -0.0006421  0.00034414 -0,57771 0.00036111 0.0022737  -0.00041893 -0.00084633  0.0005711
L1C3  0.00095112 0,43539 -0.0014981  0.00051313  -0.0013661 -0.00087627  0.0049683 0.0042097
L2a -0.0014105 0.0010239 0.0058501 -0.0055256 -0.0048068 0.0048604 -0.0011944  -0.00079307
L2al 0.0008378 0.0018323 0.00055195 -0.00048251  0.0016111 -0.0048616  -0.00038144 -0.001133
L2ala  0.00031867 -0.00023643  0.00095167 0,32349 -0.0024505  -0.0012265  0.00057564  0.00076555
L2alb  -0.0013384  0.00023518  -0.0032376  -0.00042069  0.0013878 -0.001363 -0.0016003  -0.00048591




ANEXO 2

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Africana.

55 56 58 59 61 62 64 65
L1C1 0.93337 0.93312 0.0026071 0.0012512 0.0025941 0.00032278 0.0022812 0.0012976
L1C1A  0.00072876 0.0027173 0.94082 0.94095 0.0020553 0.0027831 0.0010504 0.00099364
L1IC1Al 0.0015767  -0.00065876  0.0049645 0.0032559 0.96346 0.96337 0.0016606  -0.00063651
L1C2 0.0012439 0.0015038 0.00053622 0.0013061 0.00039124 0.0011908 0.95673 0.95687
L1C3  0.00093217 -0.00090146  0.0025155 0.00048767  -0.0019337 -0.0031962 0.0022643 0.0002806
L2a 0.0012539 0.00045475 0.0011089 0.00078761  -0.0042984  -0.0036076 0.0014559 0.0014231
L2al 0.0026727 0.0025272 0.0017861 0.0013529 0.0025622 0.001984 -0.0029437  -0.00075245
L2ala  -0.0009936 -0.00103 0.0007958 0,83893 0.0042717 0.0012775 -0.0011606 -0.0010242
L2alb  -0.0012411 0.0011732  -0.00079548  0.0007242 -0.0036649 -0.0016396 0.0020215 0.0031532
L2alc  -0.0009769  -0.00076766 -0.00046526 0,01595 0.0020949 0.0022654 0.0014222 0.00089584
L2ald  -0.0010108 -0.00078661  0.0029294 0.0027142 -0.0034682 -0.0029947 -0.0022047 -0.0010643
L2b 0.00048497 0,62897 -0.00018701  -0.0003484 0.0056359 0.0041911  -0.00012383  0.00052465
L2b1 -0.0017573 -0.0020968  0.00097675 -0,082612 -0.0044021 -0.0059979  0.00039906  -0.0011939
L2c -0.0013508  0.00032091  -0.0027392 -0.0011543 -0.0040582  -0.00061139  -0.0023975  -0.00062446
L2cl 0.0035905 0.0038902 -0.0012741 0.0001048 0.0021929 0.003936 0.001817 0.0025097
L2c2  -0.00027555 -0.00056675  -0.0017804 -0.0024745 0.0033066 0.001927 -0.0013133 -0.0026395
L2d2 -0.0015049  -0.00073632  0.00077448 0.0012726  -0.00097436  -0.0013023 -0.0025065 -0.0018137
L3b 0.00089984 0.0019422 -0.0027688 -0.0023927  0.00034324 0.0023752 -0.001177 0,50741
L3bl 0.0018936  -0.00055845  0.0036078 0.0016652 0.00069013 -0.001327 0.0025058 0.0011244
L3b2 0.00088983 0.0007003 0.00011788  0.00041298 0.0033209 0.0025483 0.00099683  -0.00071981
L3d -0.00028313  0.0011984 0.0020653 0.0033236 -0.003137 -0.0012988 -0.0020828 -0.002108




ANEXO 3

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Européia.

69

1 2 7 8 13 14 37 38 52
PRE-HV  0.92669 0.95976 -0.015148 0.002441 -0.016175  -0.0014562 0.0071069 -0.0040382 0.0080672
HV1 -0.0063148  0.014783 0.97263 0.9698 0.0087743  -0.0019925 0.00063384 0.0044909  0.0067056
V 0.017687 0.0053703  -0.0051192 0.00014032 0.98036 0.97887 0.009543 0.010973 0.0037043
K 0.0066676  0.0048712 -0.0068048  0.018475  -0.0056756 -0.0076989 0.97341 0.97692  -0.00034272
Ul 0.0045725 -0.0054443 -0.00082623 0.0044431  0.0038782 -0.0077033 0.0031986 0.011047 0.94199
U2 -0.0010874 -0.0030782  0.0065014 -0.0018458 -0.006647 0.01426 -0.003708  -0.0067395 -0.00092488
U3b 0.0070043  -0.011448 -0.0074765 0.019344  0.0014826 0.00054931 0.0010145 -0.00025943 -0.0041196
U4 -0.013886  0.0030804 -0.0029899 0.0098443 -0.0070486 -0.0082943 -0.0013609 -0.0026616 -0.0032942
U5 0.0033539  0.0028609  0.0034295 0.0085647  0.0051098 -0.0039252  0.011696  -0.0045862  -0.019425
USa 0.016297 0.0072429  -0.0083392  0.015935 0.015176  -0.0057307 0.00095863 -0.0068375 -0.017735
USal  -0.0030166 -0.0036858  0.006157  -0.0085814 0.0011026 0.001861 -0.00012778 0.0057099  0.0074652
USala  -0.013264 -0.00076581 -0.011389  0.0030483  0.0055396 -0.0080163  0.001835 0.0026406  -0.014298
U5hb 0.0057197  0.0061484 -0.0024354 -0.00017203 -0.019625 0.017104 -0.00012865 0.0073231 0.011658
u7 0.0052821 0.011642 -0.00067552  0.012047 0.0027169 0.01139 -0.0073405 0.0096495 -0.0021266
J 0.0064415 -0.0014477 -0.00045126 -0.0057325 -0.00092118 0.0039853  0.014329 -0.00098299 0.0028076
J1 0.0073587  0.0020302  0.0063688 -0.0028934 0.00065604 -0.0029661 -0.0098851 0.0081011  0.0046563
Jla 0.0011563  0.0066006  0.0054094 0.00318 0.0070431 -0.00097296  0.003747 0.0046802 0.002825
Jib 0.0028959 0.014709 0.010197  -0.0052121 0.0028896 0.010444  0.0044861 0.011218  -0.0059508
Jibl -0.0060123 -0.0075285 -0.014672 -0.00023365 -0.00528 -0.00039454 0.0013329  0.0032453 -0.0035855
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125 131 135 143 148 152 156 170 179
u7 0.95316 0.0044199 -0.0097745  0.002024 -0.001013  0.0068121  0.0070072 -0.0012164 0.00078121
J 0.014225 0.94751  -0.00065721 0.0074741  0.0066373 0.00056169 0.0056216 -0.0041792 -0.0010471
J1 -0.0070952 -0.0038669 0.96768  0.00091596  -0.01587 0.0036235  0.0026625  -0.014458  0.0026778
Jla 0.0034782  -0.023274  -0.003687 0.92767 0.0062007 -0.0021647  0.017835  -0.0070797 -0.0011074
Jib -0.0034179  -0.012122  -0.024912  0.0095318 0.95615 0.0023805  0.0026291 -0.0063621 0.0037914
Jibl -0.021782 -0.02176 -0.013099 -0.0013168 -0.010098 0.96823 -0.0015509  -0.010249  -0.000532
T -0.0022246  0.0064606 0.011692 -0.00024911 -0.0015797  0.011526 0.97595 -0.019306 -0.00047385
T1 -0.030542 0.009195  0.0079861 -0.0092006 -0.015624 0.010236 -0.011617 0.98986 0.0023521
T2 0.027293 0.00473 -0.0063277 -0.0017209 -0.0004202 0.0053327  0.003335 -0.00037939  0.97616
T3 -0.011486  0.0075811  -0.011759 0.010674  0.0011751 -0.0021938 -0.016601  -0.010727 0.00265
T4 -0.012062  -0.001769  -0.0056208 -0.0010454 0.0031021 0.012671 0.015293  -0.0061202  0.010568
TS5 -0.013711 0.00081926 0.0022861 -0.0092443 0,66081 -0.0044242  0.015965 -0.00673 0.0018104
| 0.01432 0.0093838  -0.013673 0.002855  -0.00094055 -0.0014353 0.0046658 -0.00018759 0.0069289
\W 0.015088  -0.0010221 -0.0034405 -0.011753 -0.0039915 0.0076752  0.0047652 -0.00062384 -0.003044
X -0.017137  0.0075517 0.011196  0.00099307 0.0006355  -0.013095 -0.00084 -0.00773 0.0011536




ANEXO 4

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Asiatica.

3 6 13 17 23 27 28 29
D2 0.90228 -0.041331  -0.00046032  -0.012222 -0.007183  0.0017761  -0.0057806 -0.0029753
D4a -0.019828 0.86511 -0.010834 0.022855 -0.0052564 -0.0028303  -0.0058469 0.016611
D4b1/D4c -0.0090175 -0.013839 0.011148 -0.0039228  -0.020688  -0.0029024 -0.0095396 0.018713
D4d 0.011227 0.017954 -0.021977 0.011332 -0.019149  -0.0057192  -0.0019269  0.0008594
D4h 0.00075557 -0.0058415 0.94867 -0.0021906  -0.005238  -0.0048798  0.0001045 -0.0017342
D4i 0.014855 -0.039264 -0.023165 0.88231 0.0041536  -0.0072758  -0.0085509  0.0077412
D4j 0.017265 -0.050757 0.0056489  0.0065633 0.028897 0.0043125  0.0018561  -0.0063406
D4l -0.01519 0.024248  0.00023607  0.0099512 0.93321 0.0022282  0.0069336  -0.0076849
D4n 0.021376 -0.012572 0.017944 -0.0015652 0.012157 0.92773 0.92718 0.9298
D5al -0.014206 0.081814 0.0021894  -0.0068288  0.023588 0.0094091  0.0058354  -0.0062769
D5a2/D5c2  -0.0060706 0.0042473 0.010226 -0.032808  -0.0085026 0,43629 -0.0043077 -0.00088547
D5h2 0.013071 0.017883 -0.018324  0.0034243 -0.011811  -0.007/8308 -0.0034781  0.0072633
D5cl 0.0013009 0.066647 0.0071879  -0.0051054  0.013627 0.011623 -0.0033584  -0.014412
Gla2 0.004878 0.010438 0.020076 -0.01152 -0.0054411 0.012383 0.0019618 -0.012143
G2 -0.0066625 0.0060984  -0.0040477 -0.0025144  0.0065184 0.011339 -0.0028557  -0.0081223
G2al 0.0068673 0.029877 0.010879 -0.0055251  -0.027186  0.0076066  0.0083322  -0.0067271
G2ala 0.010432 0.047458 -0.02817 0.017684 0.0060303 -0.016739  -0.0076732 0.020495
G2alb -0.014966 -0.041049 0.019342 -0.0086383  0.010567 0.018235 0.0091695 -0.019805
M7a2 0.027399 -0.034127 -0.032676 0.0086909  -0.0029091  -0.020479  -0.0078832  0.0086324
M7b 0.0026123 -0.010734  0.0074501 0.004986 -0.0077522  0.00025633  0.0038696  0.0008227
M7c 0.014609 0.0013867  -0.0010957 -0.0093753  -0.014951 -0.019283 -0.0105 0.023645




ANEXO 4

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Asiatica.

81 85 91 99 105 114 117 121
M7b 0.93994 0.010238 -0.0068607 -0.0049965 -0.0023662 -0.0067403 -0.0070454 0.01441
MT7c -0.00095523  0.94972 0.00073879  -0.011177  0.0080427 -0.0037729  -0.012982 0.0076071
M8a -0.010607 -0.011583 0.82658 -0.0073175  -0.012436  0.0026412 0.013471 0.0064357
M8al 0.00025441  -0.05128 0.028071 0.0049573 -0.016584  0.0040018  -0.025485  -0.0081032
M8a2 0.00090821 -0.0076937  0.030665 0.90661 -0.0066333  -0.010404 -0.024543  0.0091101
M9a -0.0032751  0.0039004  -0.0089865  0.0039998 0.87278 0.016832 0.012428 0.0056497
M9al 0.0041842 0.015572 -0.0039781 -0.0080385  0.010084 0.0065361  -0.0069411 -0.0050355
M9a2a 0.0047932 0.019621 0.039545  -0.0059506  0.010862 -0.0057474  0.0038002  -0.0062666
M9a2b -0.0067157 -0.0066285  -0.020009 -0.012494  0.0046712 0.95002 -0.002016 -0.012886
M10a 0.021069 0.015813 -0.0085881  -0.013843  0.0084904  -0.011968 0.95298  -0.00021619
M10b 0.0056439 0.019203 -0.01958 0.0154 -0.019864 0.013389 -0.0085682 0.92897




ANEXO 4

Resultados selecionados dentre as amostras testadas que possuem ancestralidade Asiatica.

133 136 143 146 151 153 161 169
Z/Z2 0.89512 0.0093528 -0.007672 -0.015209 0.013297 -0.0076347  -0.006559 -0.00014211
Z1 0.0018276 0.92269 -0.016355  -0.0066824  -0.016159  0.0054259  0.0089661  0.0081603
Alb 0.013019 0.023127 0.93687 -0.018717 0.048451 0.017923  -0.0021465  -0.017558
Alc -0.01571 -0.021507  0.0061074 0.9438 0.035993  -0.0094761 -0.0043167 0.030631
A/A2 0.0093209  -0.012927 -0.010018 -0.01194 0.93157 -0.075409  0.0023654  -0.012834
N9a -0.0041231  0.0056964  -0.016031  -0.0012234  -0.027534 0.67708 -0.023227 -0.018636
N9al -0.0031205 -0.0017431  -0.010901 -0.013188 0.044796 0.096934 0.018024 0.0068559
N9a2 0.00063518  -0.011265  0.0089932 -0.000311 0.01181 0.11236 0.0051955  -0.024281
N9a2(b) 0.0032927  -0.023262  0.0037076 0.020438  0.00092382  -0.046055 0.90084 -0.0093013
N9a2(-c)  0.0086564  0.0055032 0.024307 0.012766 -0.039149 -0.030805 0.011492 -0.011921
N9b(1a) 0.0039939  0.0015563  0.0087888 -0.001019 -0.015413  -0.0069315 -0.0039116 0.94375
Y 0.01417 0.0011716 0.001902 -0.0068658  -0.002024 0.029144  -0.0007739  0.011915
Y1l 0.0016056  -0.0062992  0.011515 0.013327 -0.028003 -0.011037 -0.016259 0.0203
Y2 0.01366 -0.018395  0.0098636  -0.0027687 -0.0037756  -0.012248  -0.0011/24  -0.027414




