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"Qualquer um que ndo se choque com a teo-
ria quantica é porque ndo a entendeu."

Niels Bohr

"Como os sonhos, as estatisticas sao uma
forma de realizac&o do desejo."

Jean Baudrillard



Resumo

A computagdo quéntica é uma area de pesquisa recente que engloba trés areas co-
nhecidas: matematica, fisica e computacdo. Com as pesquisas na area de algoritmos
quénticos veio a necessidade de entender e expressar tais algoritmos do ponto de vista
de programacao. Diversas linguagens e modelos para programacao quantica de alto nivel
tém sido propostas nos ultimos anos. A Mecanica Quantica (MQ) € um conjunto de regras
matematicas que servem para a construcao de teorias fisicas, desde a sua criacao até os
dias de hoje ela tem sido aplicada em diversos ramos. Neste contexto se desenvolveu a
Computagdo Quantica, talvez a mais espetacular proposta de aplicagdo pratica da MQ.
A dificuldade de se desenvolver algoritmos quanticos propicia o uso de técnicas alterna-
tivas a solucdo de problemas puramente algoritmica, como por exemplo o aprendizado
de maquinas e algoritmos genéticos. Carlo Trugenberger propde um modelo de memoria
quéantica associativa onde os padrdes binérios de n bits sdo armazenados em superposicao
com um subconjunto apropriado da base computacional de n qubits. Este modelo resolve
o problema de escassez de capacidade bem conhecida da meméria classica associativa,
provendo uma melhoria grande em capacidade. A distribuicdo proposta por Trugenberger
usa a distancia de Hamming, em que as amplitudes tem um pico nos padrdes armazena-
dos, que tem menor distancia em relagao a entrada. A precisdo do reconhecimento de
padroes pode ser ajustado por um parametro b, isto €, aumentando » aumenta a probabil-
idade de reconhecimento. Este trabalho analisa a diversidade genética das abelhas sem
ferrao Melipona quinquefasciata, obtidas de varias coldnias silvestres, em localidades dis-
tintas da Chapada do Araripe-CE, Chapada da Ibiapaba-CE, cidade do Canto do Buriti-Pl e
Luziania-GO. As sequéncias de DNA foram transformados substituindo A por 00, G por 01,
C por 10 e T por 11. Os resultados mostram que essa probabilidade € muito eficiente para
reconhecer os padrdes de sequéncias de DNA das abelhas sem ferrdo Melipona quinque-
fasciata das regides 18S e ITS1 parcial. O algoritmo ndo é computacionalmente eficiente
em um computador classico, mas sera extremamente eficiente em um computador quan-
tico. Concluiu-se que este método de reconhecimento quantico de padrdes € melhor que

o método classico utilizado por Pereira.

Palavras-chave: Computagdo Quéntica; Reconhecimento Quantico de Padroes;

Sequéncias de DNA; Abelhas sem ferrdo Melipona quinquefasciata.



Abstract

Quantum computing is a recent area of research that encompasses three known areas:
mathematics, physics and computing. With the research in quantum algorithms came the
need to understand and express such algorithms in terms of programming. Several lan-
guages and programming models for high-level quantum have been proposed in recent
years. Quantum mechanics (QM) is a set of mathematical rules that serve for the con-
struction of physical theories, from its inception until the present day it has been applied
in various branches. In this context we developed the Quantum Computation, perhaps the
most spectacular proposal for practical implementation of QM. The difficulty in developing
quantum algorithms provides the use of alternative techniques to the solution of purely al-
gorithmic problems, such as machine learning and genetic algorithms. Carlo Trugenberger
proposes a model of quantum associative memory which binary patterns of n bits are stored
in a quantum superposition of an appropriate subset of the computational basis of n qubits.
This model solves the problem of insufficient capacity of the well known classical asso-
ciative memory, providing a large improvement in capacity. The distribution proposed by
Trugenberger uses the Hamming distance, where the amplitudes have a peak in the stored
patterns, which has smaller distance from the entrance. The accuracy of pattern recognition
can be adjusted by the parameter b, in other words increasing b increases the probability
of recognition. This study examines the genetic diversity of stingless bees Melipona quin-
quefasciata, obtained from several wild colonies in different localities of the Chapada do
Araripe-CE, Chapada da Ibiapaba-CE, city’s Canto do Buriti-Pl and Luzidnia-GO. DNA se-
quences were processed by replacing A by 00, G by 01, C by 10 and T by 11. The results
show that this probability is very efficient to recognize the patterns of DNA sequences of the
stingless bees Melipona quinquefasciata regions 18S and ITS1 partial. The algorithm is not
computationally efficient on a classical computer, but is extremely efficient on a quantum
computer. It was concluded that this method of recognition of quantum standards is better

than the classic method used by Pereira.

Key words: Quantum Computation, Quantum Pattern Recognition; DNA sequences;

stingless bees Melipona quinquefasciata.
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1 Introducao

Computagéo quantica (PRESKILL, 1998) € normalmente associada com novas classes
de complexidade que sao inacessiveis para maquinas de Turing classica. Algoritmos quén-
ticos podem acelerar a solugéo de tarefas com relagéo aos seus andalogos classicos, como
exemplos o algoritmo de fatoracdo de Shor (SHOR, 1995) e o algoritmo de procura de
Grover (GROVER, 1996). Ha, no entanto, outro aspecto da computacao quantica que re-
presenta uma grande melhora em relagdo a classica. Nos computadores tradicionais o
armazenamento de informagdes exige a criagdo de uma tabela (RAM). A principal desvan-
tagem deste sistema de enderegcamento de meméria orientada reside na sua rigidez. Re-
cuperacao de informagédo requer um conhecimento preciso do enderegco de memodria e,

portanto, insumos incompletos ou ruidosos nao sao permitidos.

O emaranhamento quéntico fornece um mecanismo natural para melhorar a capaci-
dade de armazenamento de memorias associativas e recuperar ruido ou informacgoes in-
completas. Na verdade, o numero de padrdes binarios que podem ser armazenados em
tal meméria quantica é exponencial no nimero de n qubits, p,.c = 2", ou seja, é ideal no
sentido de que todos os padrdes binarios que podem ser formados com os n bits podem
ser armazenados (TRUGENBERGER, 2002).

Trugenberger revisa e amplia 0 modelo de memaria quéntica associativa que propés
recentemente. Neste modelo os padrdes binarios de n bits sdo armazenados na super-
posicdo quantica do subconjunto apropriado da base computacional de n qubits. A in-
formacéo pode ser recuperada executando uma rotacao entrada-dependente da memoria
do estado quéntico dentro deste subconjunto e medindo o estado resultante. A precisao
do padrao recordado pode ser afinado ajustando um parametro que representa o papel
de uma temperatura efetiva. Este modelo resolve o problema de escassez de capaci-
dade bem conhecida da memoria classica associativa, provendo uma melhoria grande em
capacidade (TRUGENBERGER, 2003). A eficiéncia de recuperacao de informagbes no
mecanismo depende da distribuicao dos padrdes armazenados. A eficiéncia do reconhe-

cimento € melhor quando o nimero de padrdes armazenados € muito grande ou quando
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os padrdes isolados sdo muito diferentes dos outros, duas caracteristicas muito intuitivas.

Barros et al. utilizaram este método de reconhecimento quantico de padrdes para
analisar os primeiros 15 mil nucleotideos do DNA mitocondrial de 16 espécies de animais
obtidos a partir do Centro Nacional de Biotecnologia da Informacao (NCBI), sendo pub-
licado nos congressos International Biometric Conference (IBC) e Workshop Escola de
Computagéo e Informagdo Quéantica (WECIQ). Os resultados mostraram que essa prob-
abilidade é eficiente para reconhecer os padrdes das sequéncias de DNA das espécies
investigadas (BARROS, 2010a; BARROS, 2010b). Em outro artigo Barros et al analis-
aram os primeiros 15 mil nucleotideos do DNA mitocondrial de 7 plantas obtidos a partir
do NCBI, os resultados também mostraram eficiéncia no reconhecimento dos padrbes das
sequéncias de DNA das plantas analisadas (BARROS, 2010c), o mesmo foi publicado no
congresso Regido Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria (RBRAS). Neste tra-
balho aplicaremos esta técnica para reconhecimento quantico de padrées de DNA de abe-
lhas sem ferrdo Melipona quinquefasciata para comparar com o método classico utilizado
por Pereira (PEREIRA, 2006).
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2 Justificativa e Objetivos

2.1 Justificativa

A dificuldade de se desenvolver algoritmos quénticos propicia o uso de técnicas alter-
nativas a solucéao de problemas puramente algoritmica, como por exemplo o aprendizado
de maquina (BANG, 2008), (BEHRMAN, 2008), (HUNZIKER, 2003) e algoritmos genéticos
(VENTURA, 2000), (THESS, 2003), (GIRALDI, 2004), (TORONTO, 2006).

2.2 Objetivo Geral

Esta dissertacdo tem como objetivo cientifico geral aplicar o método de reconhecimento
quéntico de padrdes para verificar a diversidade genética das abelhas sem ferrdo Melipona
quinquefasciata obtidas de vérias colbnias silvestres, em localidades distintas da Chapada
do Araripe-CE, Chapada da Ibiapaba-CE, cidade do Canto do Buriti-Pl e Luziania-GO.

2.3 Objetivos Especificos

Especificamente queremos:

1. Investigar propriedades e potencialidades dos métodos de reconhecimento quéntico
de padrdes (TRUGENBERGER, 2001) para verificar a diversidade genética das abe-

lhas sem ferrdo Melipona quinquefasciata;

2. Comparar os resultados obtidos com os obtidos pelos métodos classicos por Pereira.
Entre as principais contribuigdes esperadas temos:

e Implementacdes eficientes de algoritmos de reconhecimento quantico de padrdes;
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e Novas aplicacdes da computacdo quantica em reconhecimento de padrées biométri-

COos e agrarios com vistas a novos produtos comerciais.
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3 Revisao de Literatura

3.1 Mecanica Quantica

A mecanica quantica é a teoria fisica que obtém sucesso no estudo dos sistemas
fisicos cujas dimensdes sdo proximas ou abaixo da escala atémica, tais como molécu-
las, atomos, elétrons, prétons e de outras particulas subatémicas, muito embora também
possa descrever fenbmenos macroscépicos em diversos casos. A Mecéanica Quantica é
um ramo fundamental da fisica com vasta aplicacdo, podendo afirmar que € a mais bem
sucedida teoria em fisica. A palavra “quéntica” (do Latim, quantum) quer dizer quanti-
dade. Na mecanica quantica, esta palavra refere-se a uma unidade discreta que a teoria
quéntica atribui a certas quantidades fisicas, como a energia de um elétron contido num
atomo em repouso. A mecanica quantica é a base teorica e experimental de varios cam-
pos da Fisica e da Quimica, incluindo a fisica da matéria condensada, fisica do estado
sélido, fisica atbmica, fisica molecular, quimica computacional, quimica quantica, fisica
de particulas, e fisica nuclear. Os alicerces da mecanica quantica foram estabelecidos du-
rante a primeira metade do século XX por Albert Einstein, Werner Heisenberg, Max Planck,
Louis de Broglie, Niels Bohr, Erwin Schrédinger, Max Born, John von Neumann, Paul Dirac,

Wolfgang Pauli, Richard Feynman entre outros.

A partir dos anos 80 comegaram a surgir ideias que misturavam conceitos de mecanica
quantica com teoria da computagao, dando origem a uma area de pesquisa fisica chamada
de computacédo quantica. Um computador quantico € um dispositivo que executa célcu-
los fazendo uso direto de propriedades da mecéanica quantica, tais como sobreposigao
e emaranhamento. O principio basico da computacao quantica é que as propriedades
quanticas podem ser usadas para representar os dados e realizar operagcdes sobre esses
dados. Na mecanica quantica, a informacao quantica é a informacao fisica que é realizada
no “estado” de um sistema quéntico. A unidade mais popular de informag¢ao quéantica é
0 qubit, um sistema quéntico de dois niveis. A informagado quantica difere da informacgao

classica em varios aspectos, dentre os quais temos: nao pode ser lido sem que o estado
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torne o valor medido, um estado arbitrario ndo pode ser clonado, o estado pode estar
em uma superposi¢ao de valores da base. No entanto, apesar disso, a quantidade de
informagdes que podem ser recuperados em um Unico qubit é igual a um bit. E no pro-
cessamento de informacgao (computacao quantica), que ocorre uma diferenca. Para fins
didaticos denomina-se Informacédo Quéntica a identificacao e o estudo dos recursos quan-
ticos utilizaveis na area da informacao, e Computacado Quantica a aplicagao direta desses

recursos em chaves légicas, algoritmos, etc (SHANKAR, 1994).

A mecanica quantica é construida sobre quatro postulados (NIELSEN, 2000):

1. O estado de um sistema: o estado de um sistema quantico é um vetor |y(z)) no
espaco de Hilbert. Este estado contém toda informacao que pode ser obtida pelo
sistema. Trabalha-se com estados normalizados tal que (y|y) = 1, o qual chama-se

de vetores de estado.

2. Quantidades observaveis representadas por operadores: para toda variavel dindmica
A que é uma quantidade fisicamente mensuravel, corresponde um operador A. O
operador A € Hermitiano e seus autovetores formam uma base ortonormal completa

do espaco vetorial.

3. Medidas: séo representadas por um conjunto de operadores de medidas {M,,}, onde
o indice m refere-se aos possiveis resultados da medida. A probabilidade de que o
resultado m seja encontrado em uma medida feita em um sistema quéntico preparado

no estado |y) é dada por:

p(m) = (yIMiMly) (3.1)

4. A evolucao temporal de um sistema quantico isolado: néo interage com sua vizin-

hanca, se da através de transformacgdes unitarias:

ly(1)) =U()|y(0)) (3.2)

em que UTU =1, sendo I a matriz identidade.
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3.2 Bits e qubits

A unidade de informacéo classica € o bit. Um bit pode ter os valores l6gicos “0” ou “1”.
Analogamente, a unidade de informacao quantica é o bit quantico, ou qubit. Um qubit pode
ter os valores l6gicos “0”, “1” ou qualquer superposi¢ao deles. Fisicamente, qubits sédo
representados por qualquer objeto quantico que possua dois autoestados bem distintos
(CARDONHA, 2004).

Os autoestados de um qubit sdo representados pelos seguintes kets (estados, vetores)

(NIELSEN, 2000):
1 0

0) = 1) = 3.3

o=(2) w=(") s

O conjunto {|0),|1) } forma uma base no espaco de Hilbert de duas dimensdes, chamada

de uma base computacional. No caso de um spin 1/2 representar o qubit, identificamos
0)=[T)e[1)=]l)

O estado genérico de um qubit é representado por (NIELSEN, 2000):

W) = al0)+b]1) (3.4)

em que a e b sdo nimeros complexos, |a|? + |b|* = 1. Este estado pode ser parametrizado
por angulos 6 e ¢ fazendo-se a = cos0/2 e b = exp(i¢)sin6 /2:
0 ; 0
ly) = cos> |0) +e’¢sin§ 1) (3.5)

Esta representagcao permite que o estado de um qubit seja vizualizado como um ponto
sobre a superficie de uma esfera. Tal esfera € chamada de esfera de Bloch (Figura 3.1).

Pontos especiais sobre a esfera de Bloch sdo mostrados na Tabela 3.1 (NIELSEN, 2000).

Tabela 3.1: Pontos especiais sobre a esfera de Bloch

0 1) lw) Observagéo

0 0 |0) polo norte da esfera de Bloch
T 0 1) polo sul da esfera de Bloch
/2|0 (10 +1))/v/2 | equador sobre o eixo x

m/2 | /2 | (]0)+i|1))/v/2 | equador sobre o eixo y
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1)

Figura 3.1: Representacao da esfera de Bloch de um qubit

3.3 Matrizes e operadores

Um operador é uma regra matematica que pode ser aplicada em uma fung¢ao para
transforma-la em outra. Os operadores sao frequentementes indicados pela colocacao de
um caractere acima do simbolo para denotar o operador. Por exemplo, podemos definir o
operador derivada por (NIELSEN, 2000):

A d
D="—
dx

Esta idéia pode ser estendida para espacos vetoriais. Neste caso, um operador A é

uma regra matematica que transforma um ket em outro ket que chamamos de |¢):

Aly)=19)

3.3.1 Operadores Pauli

Os operadores Pauli sdo um conjunto de operadores de fundamental importancia em

computagdo quéntica. Existem quatro operadores Pauli (NIELSEN, 2000):

e O operador identidade (op ou /),

00[0)=10),  ooll)=|1)
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e O operador CNOT (o7 ou o, ou X),

o1[0)=[1),  oi|1)=10)

e O operador (02 ou oy ou Y),

02|0) = —i[l),  &a[l) =il0)

e O operador (o3 ou o, ou 2),

03(0) =10),  o3[l)=[-1)

A representacao matricial dos operadores Pauli s&o dados por:

10 0 1 0 —i 1 0
1= . X= . Y= . Z=
0 1 10 i 0 0 —1

3.3.2 Operador Hadamard e rotacao
Matriz Hadamard:
e 11
V21 -1
temos, H0) = 5[10) +[1)] e H[1) = 55[|0) - [1)].

Matriz de Rotagao:

sin(9)  cos(9)
temos, R(9)[0) = cos($)[0) +sin(9) |1) e R(9)|1) = cos(9) |1) —sin(¢) [0).

R(6) = ( cos(9) —sin(9) )
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3.3.3 Operadores Hermitiano, Unitario e Normal

Um operador A é dito hermitiano se (NIELSEN, 2000),

A=At
em que A" é a transposta conjugada de A. Os operadores hermitianos possuem as
seguintes propriedades: os autovalores sao reais e 0s autovetores ortogonais.

O operador A é dito unitario se,

ATA=AAT =1

em que I é a matriz identidade. O operador unitario preserva seu comprimento e angulo
entre os vetores, e pode ser considerado como um tipo de operador rotacdo no espaco
vetorial abstrato. Como os operadores hermitianos, seus autovetores sdo ortogonais. No

entanto, seus autovalores nao sao necessariamente reais.

Um operador A é dito normal se,

ATA = AAT

Os operadores normais sdo diagonalizaveis, em outras palavras a comutatividade é

preservada.

3.4 Misturas Estatisticas e Matriz Densidade

Em Computagdo Quantica e Informacao Quéntica frequentemente temos de lidar com
situacdes em que o vetor de estado do sistema ndo é conhecido, mas apenas um conjunto
possivel de vetores {|y;)}, que ocorrem com probabilidades {p;}. O conjunto {p;,|y;)} é
chamado de ensemble estatistico. A ferramenta matematica adequada para tratar desses

casos € a matriz densidade, p, definida como (NIELSEN, 2000):

p =) pilvi) (vl (3.6)
i
emque p; >0e Y, p; = 1. Algumas propriedades deste operador:

1. A matriz densidade é um operador positivo, ou seja, possui autovalores reais nao-
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negativos.
2. Otracode p éiguala 1.

3. O estado sera puro se, e somente se, Tr(p) = 1 (trago de p).

3.5 Chaves Ldgicas e Circuitos Quanticos

Uma operacgao légica ou até mesmo um algoritmo pode ser descrito por um diagrama
denominado circuito quéantico. Estes determinam quais e em que ordem as chaves l6gi-
cas sao aplicadas a um ou mais qubits de um sistema. Os circuitos quanticos sao com-
postos de linhas e simbolos. As linhas representam os qubits (uma linha para cada
qubit), necessarios para realizar uma determinada operacao e os simbolos representam
as chaves logicas. Por sua vez, as chaves ldgicas (descritas por caixas, com letras) des-
crevem um conjunto de operagdes quanticas aplicadas a um ou mais qubits (NIELSEN,
2000).

A operacao CNOT, (nao controlado) pode ser descrita pelo circuito quéantico ilustrado
na Figura3.2, (060=0;001=1;100=1;141=0). Esta é uma porta I6gica controlada,

que inverterda o qubitb se o a = 1.

) )

b) la®b)

a
Y

Figura 3.2: Circuito quéntico que descreve a operacgao légica CNOT,

A matriz que representa a porta CNOT com controle no primeiro qubit (qubit A) € dada

por:

CNOTy =

o o O =
o o = O
- O O O
o = O O

E fécil verificar que CNOT} |00) = |00), CNOT4 |01) = |01), CNOT, |10) = |11), CNOT, |11) =
|10).

As operacgdes de um qubit sdo representadas por caixas, com o nome da chave légica
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que deve ser implementada, como encontra-se ilustrado na Figura 3.3, onde os simbolos

representam as matrizes de Pauli (X, Y e Z), a porta de fase (S) e a porta 7/8(T).

Figura 3.3: Circuitos quanticos que descrevem as operagdes légicas de um qubit, X, Y, Z,
S (porta de fase) e T (porta 7/8)

Uma operagao importante é a operacgao de troca (SWAP), onde os estados dos qubits

séo trocados, ou seja o estado de a passa para b e vice versa, como descrito pela equagao:

SWAP|ab) = |ba) (3.8)

Esta operagéo pode ser descrita pelo circuito quéantico ilustrado na Figura 3.4 e, como
pode ser visto, esta consiste da aplicacao de trés portas légicas CNOT, como pode ser

visto na sequéncia descrita pelas equacoes:

CNOT, |a,b) = |a,b©a)

CNOTy|a,acb) =|la®acb,a®b) = |b,ach) (3.9)

CNOT,|b,acb) = |b,adbcb) = |b,a)

|a) |b)

D
D

) )

N\
D
N>

Figura 3.4: Circuito quantico que descreve a operacgao logica Uswap, que troca os estados
de dois qubits
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3.6 Paralelismo Quantico

Considere um registrador com n qubits no estado:

2]
lv) =Y ali) (3.10)
i=0
A aplicacdao de uma matriz unitaria U de dimenséao 2" sobre este registrador produz:

21 21
|W>=U!1//>=U<Zaili>) = Y aUli) (3.11)

i=0 i=0
isto é, uma unica aplicacao de U realiza um niumero exponencial de operacdes em estados
basicos. Este fendmeno é chamado de paralelismo quantico. Usualmente, a matriz de
Hadamard, é utilizada para gerar num registrador um estado quantico contendo a super-

posicao de todos os estados basicos, todos com a mesma amplitude.

SejaH,:= ®;?:1 H,onde H é a matriz de Hadamard. Chame H,, de matriz de Hadamard
de ordem 2". Note que a aplicacdo de H, a um registrador € feita simplesmente pela apli-

cacéo de H a cada qubit individual do registrador.

3.7 Algoritmo de Grover

Dado um conjunto desordenado de m elementos, encontrar um elemento em particu-
lar, classicamente, na pior das hipéteses leva m consultas. Em média, vamos encontrar
o desejado elemento em m/2 consultas. O algoritmo de busca de Grover encontra em
v/m consultas, tem muitas aplicagdes a teoria de banco de dados e outras areas. Dado
uma fungado f: {0,1}" — {0,1} e que existe exatamente uma sequéncia binaria x, tal que
(YANOFSKY, 2008)

I, x=xp
= 3.12
f(x) { 0. x%x (3.12)

pede-se para encontrar xo. Classicamente, na pior das hipéteses, teriamos que avaliar
todas as 2" cadeias binarias para encontrar o xo desejado. O algoritmo de Grover, exigira

apenas /2" avaliagoes.

Em termos de matrizes o circuito da Figura 3.5 pode ser escrito como Us(H*" ®1)0,0).

Os estados sdo:
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0)

] A

10)

Figura 3.5: Circuito quéantico que descreve a primeira tentativa do algoritmo de Grover

¢0) =10,0) (3.13)
91) = [Zqo—é—}'x)} 0) (3.14)
|92) = er{o’l\}/;:’fm (3.15)

Medindo os qubits superiores, com igual probabilidade, encontramos um dos 2" binarios.
Medindo o qubit inferior teremos |0) com probabilidade 2"2;1 e |1) com probabilidade 27".
O algoritmo de busca de Grover usa dois truques. O primeiro, chama-se inversio de fase
(Figura 3.6), altera a fase do estado desejado. Ele trabalha como segue. Tome Uy e

coloque o qubit inferior na superposicao do estado (YANOFSKY, 2008)

|0>\}2|1>. (3.16)

Para um x arbitrario, temos o circuito:

)
A

I y72
LH ]

Figura 3.6: Circuito quéntico que descreve a inversao de fase no algoritmo de Grover.

Em termos de matrizes, Us(I, ® H)|x,1). Porque Uy e H s&o operagdes unitarias, é
Obvio que a inversao de fase é uma operacao unitaria. Os estados sdao (YANOFSKY, 2008)
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[90) =[x, 1) (3.17)

91) = |x) [!0>\—f2\1>] = %} (3.18)

(3.19)

) = o [ LSO WEN] [!f(X)> - |f(X)>]

V2 V2

Lembrando que a —b = (—1)(b — a) pode-se reescrever (YANOFSKY, 2008):

_ —1|x) O-I| " x=x
(LY [|0> “q _ % 3.20
|¢2> ( ) |X> \/z 11 ’X> ‘0)\}2|1> ’ x%xo ( )

O segundo truque € chamado de inversdo sobre a média ou inversdo em torno da
média. Esta € uma maneira de impulsionar a separagéo das fases. Para isto utilizamos a

seguinte operacao: —I +2A, em que A é a matriz das médias.

Etapas do algoritmo de Grover (Figura 3.7) (YANOFSKY, 2008):

Algoritmo 1: Algoritmo de Grover

1: Inicia com o estado |0).

2: Aplica H®".

3: Repete /2" vezes:

3a: Aplica a operagéo de inversao de fase: Uy (I® H).

3b: Aplica a operacéao de inversao sobre a média: —1 + 2A.
4: Mede os qubits.

0)

H" —1424

v
1H |

Figura 3.7: Circuito quéntico que descreve o algoritmo de Grover
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4 Materiais e Métodos

4.1 Banco de dados utilizados

4.1.1 Melipona quinquefasciata

As abelhas sem ferrao do género Melipona é exclusivo da regido neotropical, onde mais
de 40 espécies sdo encontradas na regido equatorial, regides tropicais e subtropicais do
continente americano. O Nordeste do Brasil, a partir do estado do Maranhao para o estado
da Bahia, conta com cerca de 23% das espécies conhecidas de Melipona - M. asilvai, M.
compressipes fasciculata, M. mandacaia, M. marginata, M. quadrifasciata anthidioides, M.

rufiventris, M. scutellaris, M. seminigra pernigra e M. subnitida (LIMA-VERDE, 2002).

Melipona quinquefasciata (Figura 4.1), é uma espécie pertencente ao subgénero Me-
likerria e descrito por Lepeletier em 1836 (MOURE, 1975), que nao esta incluida entre as
espécies relatadas para ocorrer no Nordeste do Brasil. A distribuicdo geografica de M.
quinquefasciata mostra sua ocorréncia apenas em estados do sul do Brasil, do Sul do Es-
pirito Santo ao Rio Grande do Sul, incluindo areas de Minas Gerais, Goiads, Mato Grosso,
Mato Grosso do Sul, Bolivia, na sua parte do Sul; Paraguai e Norte-Nordeste de Argentina
(MARIANO-FILHO, 1911; SCHWARZ, 1932; KERR, 1948; MOURE, 1948, 1975; VIANA,
1987).

Até 2002, o Nordeste brasileiro, que representa 18,3% do territdrio brasileiro, contava,
com 23% das espécies de Melipona conhecidas (M. asilvai, M. compressipes fasciculata,
M. mandacaia, M. marginata, M. quadrifasciata anthidioides, M. rufiventris, M. scutellaris,
M. seminigra pernigra e M. subnitida). Entretanto, a partir de relatos de agricultores e extra-
tivistas de mel do Estado do Ceara, ocorreram as primeiras informacgdes sobre a presenca
da “urucu do chao” M. quinquefasciata, nas chapadas do Araripe, no sul do estado, bem
como na chapada da Ibiapaba, localizada no oeste do Ceara (LIMA-VERDE, 2002).



4.1 Banco de dados utilizados 29

Figura 4.1: Melipona quinquefasciata: (a) asa; (b) vista frontal; (c) vista lateral; (d) pata
posterior; (e) entrada do ninho; (f) interior do ninho

Esta espécie de Melipona possui a particular caracteristica de nidificar sob o solo,
podendo suas camaras chegarem a uma profundidade de até 4 metros (KERR et.al, 2001;
NOGUEIRA-NETO, 1997), utilizando-se de formigueiros ou cupinzeiros abandonados. O
mel dessa abelha é bastante saboroso, e embora de dificil coleta, tem comércio garantido,
sendo entdo cobicado pelos meleiros do local. A extracdo do mel leva ainda a morte da
coldnia, ja que nesta época a rainha estd em seu periodo fértil, estando com sobrepeso,
nao permitindo seu voo de fuga, para uma futura formagéao de colénia, como acontece
com outras espécies (KERR et.al, 2001). Possui um comprimento de 9 a 10,5mm, com
cinco faixas de coloracao amarelada no abdémen. Infelizmente, a M. quinquefasciata ja
consta em listas de espécies em extingdo, como mencionado no Livro Vermelho da Fauna

Ameacada no Estado do Parana (www.maternatura.org.br).

Todas as informacgdes existentes sobre essa abelha em cativeiro foram obtidas nas
regides Sul e Sudeste (NOGUEIRA-NETO, 1997), ndo se sabendo se podem ser apli-
cadas as populacdes nordestinas, considerando as diversidades ecolégicas das regides e

o isolamento das duas populacdes dessa espécie de abelha.

Estudos realizados com espécies de abelhas sem ferrdo no Brasil tem sido capaz de
separar em diferentes populagdes as espécies que se acreditava pertencer a uma unica

espécie, como é o caso de M. rufiventris e M. mondury. No entanto, as caracteristicas
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morfolégicas nem sempre séo suficientes para a distincdo de confianca entre as espécies.
Felizmente, a genética molecular surgiu como uma ferramenta Gtil. O sequenciamento
completo do primeiro espagador interno transcrito (ITS1) do DNA ribossémico nuclear de
trés espécies Melipona foi determinada por Fernandes-Salomao et. al (2005). As relagdes
entre as oito espécies deste género foram inferidas a partir de sequéncias ITS1 parcial,
demonstrando o potencial utilidade filogenética desta regido (FERNANDES-SALOMAO et.
al, 2005). Mais recentemente, a utilidade deste espacador para estudos intra-especifica
em Melipona também foi avaliada em um estudo utilizando amostras de M. subnitida de
diferentes localidades do nordeste do Brasil (CRUZ et. al, 2006). Pereira et al. sequen-
ciaram e compararam um segmento de ITS1 de M. quinquefasciata coletadas nos estados
do Ceara, Piaui e Goias, a fim de ajudar a determinar se as abelhas encontradas recente-
mente no nordeste do Brasil sdo, na verdade uma populacédo de uma espécie descontinua,
uma sub-espécie ou mesmo uma nova espécie. A andlise filogenética demonstrou que
todas as sequéncias ITS1 a partir de amostras do Nordeste juntamente com a amostra de
Goias pertencem a espécie de M. quinquefasciata (PEREIRA, 2009).

4.1.2 O DNA ribossomico nuclear

O acido desoxirribonucleico (ADN, em portugués, ou DNA, em inglés: deoxyribonu-
cleic acid), € um composto organico cujas moléculas contém as instrucées genéticas que
coordenam o desenvolvimento e funcionamento de todos os seres vivos e alguns virus.
Os segmentos de DNA que sao responsaveis por carregar a informacao genética sao de-
nominados genes. O DNA é responsavel pela transmissao das caracteristicas hereditarias
de cada ser vivo. A estrutura da molécula de DNA foi descoberta conjuntamente pelo
estadunidense James Watson e pelo britanico Francis Crick em 7 de Margco de 1953, o
que lhes valeu o Prémio Nobel de Fisiologia/Medicina em 1962, juntamente com Maurice
Wilkins (BRUCE, 2008).

Os nucleotideos sdo moléculas que, quando juntas, constituem a unidades estruturais
do RNA e DNA. Ha quatro bases de nucleotideos de uma fita de DNA - adenina (A),
citosina (C), guanina (G), timina (T). As bases purina sdo a guanina e a adenina, e as bases
pirimidina sdo a citosina e a timina. Devido a isto, temos que G e A sao bioquimicamente
semelhantes. O mesmo ocorre com as bases C e T. (Figura 4.2). As formas e estrutura
quimica das bases permitem ligagdes de hidrogénio para formar com eficiéncia apenas
entre Ae T e entre G e C (Figura 4.3) (BRUCE, 2008).
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Figura 4.2: Representacdo de uma pequena parte de uma cadeia de uma molécula de
DNA
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Figura 4.3: Pares de bases complementares na dupla hélice do DNA

O DNA ribossémico (DNAr) € uma sequéncia de DNA contida nos cromossomos do
nucléolo que codifica RNA ribossémico. Estas sequéncias regulam a transcri¢cdo e inici-
acao da amplificagdo e contém segmentos espacadores transcritos e nao-transcritos. O
baixo nivel de polimorfismo na unidade de transcricdo de DNAr permite a caracterizacao
de cada espécie usando sé uns poucos exemplares e faz que este DNA seja util para a

comparacao inter-especifica.

As sequéncias de DNA evoluem de maneira mais regular do que caracteres fenotipi-
cos (morfoldgicos, fisioldgicos e embriologicos) (VARELA, 2003). Dentre as vantagens dos
marcadores moleculares em relagcao aos caracteres morfolégicos, podemos citar: possibi-
lidade de serem classificados objetivamente eliminando o problema da subjetividade, e os
marcadores serem obtidos em grandes quantidades e poderem ser utilizados em estudos
de relacdes filogenéticas em diversos niveis (AMORIM, 2002). A construgao de filogenias
requer a escolha da molécula apropriada para o sequenciamento e a aplicagdo de uma
metodologia para inferir a informacgao filogenética por meio da comparacéo das sequén-
cias (MATIOLI, 2001).

A sequéncia do gene nuclear que codifica para o rRNA da subunidade pequena do
complexo ribossémico tem sido muito utilizada como locus apropriado para inferir relagdes
entre diversos organismos (LIMA, 2003). Estudando sequéncias moleculares para infe-
réncias, Broccheri (2001), identificou que o gene que codifica para a subunidade pequena
do RNA ribossémico (SSU rRNA , “small subunit rRNA”) tem baixa taxa de mutacéao, é
resistente a transferéncia lateral de genes, funcionalmente conservado e amplamente dis-

tribuido entre os organismos, portanto, possuindo caracteristicas imprescindiveis para a
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sua utilizacao em filogenia molecular (BROCCHERI, 2001).

Os genes codificadores da regidao do rRNA sao essenciais para o organismo, por isso
evoluem de maneira mais lenta. Sendo assim modificacées pontuais em sitios especificos
podem determinar a inativagdo da fungé&o da subunidade comprometendo a sintese pro-
téica. O 18S RNA ribossomal (18S rRNA) é uma parte do RNA ribossomal. O S em 18S
representa unidades Svedberg. A subunidade menor (SSU) do gene 18S rRNA é um dos
genes mais frequentemente utilizados em estudos filogenéticos, pois sofre menores taxas

de mutacao.

ITS refere-se a um pedaco de RNA nao-funcional situado entre estruturas RNASs ri-
bossomais (rRNA) em uma transcrigdo precursor comum. As regides ITS apresentam-se
muito variaveis entre os diferentes organismos. Portanto, as sequéncias que codificam
para essa regidao possuem grande heterogeneidade, sendo usadas dessa forma para re-

solver problemas filogenéticos.

Figura 4.4: Disposicdao do DNAr 18S e ITS (espacgador transcrito interno)

Os estudos que tratam da biologia molecular de Melipona sdo muito escassos quando
comparados com outros géneros. As relagdes filogenéticas e o entendimento de varios
aspectos bioldgicos e evolutivos de uma grande variedade de abelhas, sdo os principais
objetivos desses estudos que desde o final do século passado, tém sido baseados na
molécula do DNA. A aplicagdo do DNA em estudos populacionais e evolutivos se vale de-
vido ao fato deste possuir em algumas regiées especificas, uma alta taxa de substituicdes
de bases, apresentar alteragdes no tamanho da regido estudada, devido a insergdes e
delegdes, quando do confrontamento entre espécimes. Varias metodologias tém sido apli-
cadas para caracterizacao do genoma das abelhas para encontrar variabilidade genética

entre populagdes e espécies (MELO, 1999).
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4.1.3 Localizacao do experimento

As abelhas para a analise foram obtidas de varias coldnias silvestres, em localidades
distintas da Chapada do Araripe-CE, Chapada da Ibiapaba-CE, cidade do Canto do Buriti-
Pl e Luziania-GO retiradas da tese de doutorado de Pereira (PEREIRA, 2006). Para a
regido 18S do nrDNA utilizou-se 6 amostras de tamanho 1823: Flona 2 (Crato-CE), Cha-
pada 3 (Crato-CE), Jardim 1 (Jardim-CE), Goias (Luziania-GO), Ubajara (Ubajara-CE) e
Araripe 3 (Araripe-CE). Para a regiao ITS1 parcial utilizou-se 9 amostras de tamanho 491:
Flona 1 (Crato-CE), Flona 2 (Crato-CE), Flona 3 (Crato-CE), Jardim 1 (Jardim-CE), Araripe
1 (Araripe-CE), Araripe 3 (Araripe-CE), Sdo Benedito (Sao Benedito-CE), Goias (Luziénia-
GO) e Piaui 1 (Canto do Buriti-Pl).

4.2 Teste de Comparacao de médias

Os experimentos inteiramente ao acaso, € o delineamento em que os tratamentos séo
designados as unidades sem qualquer restricdo (de forma aleatéria), e este experimento
s6 pode ser conduzido quando as unidades sao similares. A similaridade nao significa

igualdade, mas sim que as unidades respondam aos tratamentos da mesma forma.

A analise de variancia (ANOVA) é uma extensao do teste r de Student que compara
duas médias. A ANOVA permite a comparacédo de mais de duas médias. Na Tabela 4.1
esta o procedimento para fazer uma ANOVA (VIEIRA, 2006).

Tabela 4.1: Tabela de Anélise de variancia

Fonte de Variacdo | gl SQ QM | Valor F | p-valor
2
Tratamenos | k— 1 | LI= — [L3° 1 SOTr | QMTr | g0
2
Residuos n—k | yy?— £l | oM

em que y = valores observados; r = niumero de repeticées; k = numero de tratamentos
e n =k xr. Compara-se o valor calculado de F com o valor critico de F (Tabela F), ao
nivel de significancia estabelecido. Se o valor de F calculado for maior que o critico de
F, rejeita-se a hipotese de que as médias sao iguais. Com base no p-valor, rejeita-se a

hipotese de igualdade se o p-valor for menor que o nivel de significancia estabelecido.

Quando a analise de variancia mostra que as médias diferem entre si, utiliza-se o Teste
de Tukey para verificar quais as médias que diferem. Para proceder o teste, calcula-se a
diferengca minima significativa. No entanto, Tukey chamou esse valor de diferenga hones-

tamente significativa (honestly significant difference). O valor dessa diferenga é calculada
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da seguinte forma:

OMR
p

A=gq

(4.1)

O valor de g é a amplitude estudentizada encontrado na Tabela de g ao nivel de sig-
nificancia estabelecido, associado a quantidade de tratamentos e graus de liberdade do
residuo; QMR é o quadrado médio do residuo da anadlise de varidncia e r € o niumero
de repeti¢cdes de cada tratamento. De acordo com este teste, duas médias sdo estatistica-
mente diferentes toda vez que o valor absoluto da diferencga entre elas for igual ou maior do
que a diferenca minima significativa. Utilizou-se o software R para os célculos da ANOVA
e teste de Tukey (VIEIRA, 2006).

4.3 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrdes (RP) tem o objetivo de classificar informacdes (padroes)
baseado ou em conhecimento a priori ou em informacdes estatisticas extraidas dos padroes
(entidade a qual se pode dar um nome, por exemplo: sinal de voz; rosto humano; imagem).
Um sistema completo de reconhecimento de padrbes consiste de um sensor que obtém ob-
servacdes a serem classificadas ou descritas; um mecanismo de extracdo de caracteristi-
cas que computa informagdes numéricas ou simbdlicas das observagdes; e um esquema
de classificacao das observacdes, que depende das caracteristicas extraidas (BISHOP,
2006).

O esquema de classificacao é geralmente baseado na disponibilidade de um conjunto
de padrdes que foram anteriormente classificados, o “conjunto de treinamento”; o resultado
do aprendizado é caracterizado como um aprendizado supervisionado. O aprendizado
pode também ser ndo supervisionado, de forma que o sistema nao recebe informagdes
a priori dos padrdes, estabelecendo entdo as classes dos padrdes através de analise de

padrdes estatisticos.

Aplicacbes tipicas do reconhecimento de padrdes incluem reconhecimento de fala,
classificagcao de documentos em categorias (por exemplo, mensagens de correio eletronico
gue sao spam ou nao), reconhecimento de escrita, reconhecimento de faces, classificagao

de células de sangue, entre outras.
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Categorizacao das areas de aplicacoes:

e Processamento de documentos. Reconhecimento de caracteres impressos ou es-
critos; maquinas de leitura para cegos; leitores de codigos de barras; introdugao
automatica de texto em documentos de processamento de texto; andlise de docu-

mentos financeiros; compreensao de linguagem natural;

e Automacao industrial. Inspecdo e montagem/configuragéo de objetos complexos;
inspecao de circuitos impressos; inspecao de partes de maquinas; processamento

de imagem; visdo por computador;

e Deteccao remota (Remote sensing). Observacdo do planeta através de sensores
em satélites ou avides; previsdo da evolucéo de culturas; planeamento de uso de ter-

ras; monitorizacdo ambiental; meteorologia; exploracdo mineira; mapas topograficos;

e Medicina e biologia. Processamento de diversos sinais e imagens meédicas; con-
tagem de células no sangue; deteccao de tumores em imagens de Raios-X; carac-
terizacao de tecidos usando ultra-sons; analise de imagens de cromossomas; inter-

pretacao de electrocardiogramas; diagndstico médico;

¢ Identificacao de pessoas. Restricdo de acesso em instalagdes de seguranca; re-

conhecimento de voz; identificacdo de impressdes digitais; reconhecimento de caras;

e Aplicacoes cientificas. Interpretagdo de ondas sismicas para previsao de terramo-

tos; analise de composi¢cao molecular através de imagens de microscopio eletronico;

e Aplicacoes na agricultura. Direcionamento de equipamento; inspe¢ao de produtos;

ordenacéo e empacotamento de produtos.



4.3 Reconhecimento de Padroes 37

A Analise hierarquica de agrupamentos (HCA - Hierarchical Cluster Analysis) € uma
ferramenta exploratoria que objetiva revelar agrupamentos naturais (clusters) dentro de
conjuntos que aparentemente nao apresenta grupos. Esta técnica é mais util quando se
quer agrupar um pequeno numero (algumas centenas) de casos. Os objetos podem ser
casos ou variaveis (BISHOP, 2006).

Existem diversas abordagens de clustering, tais como: probabilistica, otimizacao, clum-
ping e hierarquica. Cada uma utiliza uma maneira diferente para a identificagéo e repre-
sentacdo dos clusters. Nesta dissertagédo, os agrupamentos sado obtidos por meio de um
algoritmo de clustering hierarquico, o qual representa os clusters em uma estrutura conhe-
cida como dendograma, que consiste de um tipo especial de arvore na qual os nds pais
agrupam os exemplos representados pelos nés filhos. Dessa maneira, um agrupamento
hierarquico agrupa os dados de modo que se dois exemplos sdo agrupados em algum
nivel, nos niveis mais acima eles continuam fazendo parte do mesmo grupo, construindo
uma hierarquia de clusters. Essa técnica permite analisar os clusters em diferentes niveis
de granularidade, pois cada nivel do dendograma descreve um conjunto diferente de agru-
pamentos. Os objetos que estao proximos um do outro pertencem ao mesmo grupo e se
estao distantes pertencem a grupos diferentes. O critério basico para qualquer agrupa-

mento é a distancia. Alguns tipos de distancias:

e Distancia de Hamming: é assim chamada em homenagem a Richard Hamming, que
introduziu o conceito em um artigo fundamental sobre cédigos de Hamming Error de-
tecting and error correcting codes em 1950. Na teoria da informacao, a distancia de
Hamming entre duas strings de mesmo comprimento é o numero de posi¢cées nas
quais elas diferem entre si. Vista de outra forma, ela corresponde ao menor niumero
de substituicbes necessarias para transformar uma string na outra, ou o nimero de

erros que transformaram uma na outra.

e Distancia de Jaccard: O indice de Jaccard, também conhecido como o coeficiente
de similaridade de Jaccard (originalmente desenvolvido por Paul Jaccard), é uma es-
tatistica usada para comparar a similaridade e diversidade da amostra de conjuntos.
O coeficiente de Jaccard mede a similaridade entre conjunto de amostras, e é defi-
nido como o tamanho da intersecao dividido pelo tamanho da unido dos conjuntos

da amostra.

_|ANB|

J(A,B) = AUB]
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A distancia de Jaccard, que mede a similaridade entre os conjuntos das amostras,
€ complementar ao coeficiente de Jaccard e € obtido subtraindo-se o coeficiente de

Jaccard a partir de 1:

Js(A,B) =1—J(A,B). (4.3)

¢ Distancia de Canberra: introduzida em 1966 (LANCE, 1966), é uma funcédo métrica
usada frequentemente para dados dispersos em torno de uma origem. A métrica de
Canberra é semelhante a distancia de Manhattan (que em si € uma forma especial de
distancia Minkowski). O que difere € que a diferenca absoluta entre as variaveis dos
dois objetos é dividido pela soma dos valores absolutos a variavel antes de somar. A

equacao generalizada é dada na forma:

n—1

dC(lvj) - Z

k=0 |)’i7k

’)’i,k —Vjk

(4.4)
+ 1yl

Esta € uma forma modificada ligeiramente em relagdo a forma original dado por
Lance (1966) e foi sugerido por Adkins (LANCE, 1967). Na equagéo d € a distancia
de Canberra entre dois objetos i e j, k é o indice de uma variavel e n € 0 numero total

de variaveis y.

¢ Distancia de Jukes-Cantor: No modelo de Jukes-Cantor desenvolvido em 1969,
todas as bases tem igual probabilidade de ocorréncia e a probabilidade de transicao
entre bases diferentes é igual em todos os pares possiveis. O calculo das distancias
é realizado a partir da seguinte formula:

A 3 4

O método de agrupamento utilizado foi a vizinho mais proximo ou ligagdo simples, as
conecgdes entre objetos e grupos ou entre grupos sao feitas por ligagdes simples entre
pares de objetos, ou seja, a distancia entre os grupos é definida como sendo aquela en-
tre os objetos mais parecidos entre esses grupos. Este método leva a grupos longos se

comparados aos grupos formados por outros métodos de agrupamento.
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4.4 Reconhecimento Quantico de Padroes

Trugenberger (2002) mostra que o emaranhamento quéntico fornece um mecanismo
natural para melhorar a capacidade de armazenamento de memorias associativas. Na ver-
dade, o numero de padrées binarios que podem ser armazenados em tal memoria quéntica
€ exponencial no numero n de qubits, p,..x = 2", ou seja, € ideal no sentido de que todos os
padrées binarios que podem ser formados com os n bits podem ser armazenados. Dado
pi padroes binarios p de tamanho n, nao é dificil imaginar como uma memaria quantica
pode armazena-las. Na verdade, essa meméria é fornecida pela seguinte superposicao de
n qubits emaranhado (TRUGENBERGER, 2002):

1 &
_ i 4.6
|m) ﬁi; p) (4.6)

A Unica questdo é como gerar este estado unitariamente a partir de um simples estado
inicial de n qubits. Para isto, pode-se usar o algoritmo proposto em (VENTURA, 1999).
Aqui, porém, propde-se uma versdo simplificada. Na construgdo |m) usa-se trés registros:
um primeiro registro p de n qubits em que alimenta subsequentemente os padrbes p; a
ser armazenados; um registro u de dois qubits preparado no estado |01); e outro registro
m de n qubits para manter a memaria. Este ultimo é preparado inicialmente no estado de

|01,...,0,). O estado quantico total inicial é,

A idéia do algoritmo de armazenamento é separar esse estado em dois termos, uma
correspondente aos padrdes ja armazenados e outro pronto para processar um novo padrao.
Estas duas partes se distinguem pelo estado do utilitario do segundo qubit u: |0) para os
padrdes armazenados e |1) durante o periodo de processamento. Para cada padrdo p;
a ser armazenado um tem de realizar as operacdes descritas abaixo (TRUGENBERGER,
2001):

i) = 1'112X OR i m; |V0) (4.8)
=

Isto simplesmente copia o padrdo p; para o registro da meméria do processamento,

identificadas por |uz) = |1).
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n .
ys) = JI;[IN OT,, XOR i, V1) (4.9)
Y4) = nXORy, . |W5) (4.10)

A primeira dessas operagdes faz com que todos os qubits da meméria registre |1)’s
quando o conteudo do padréo e do registro da meméria sédo idénticos, o que é exatamente
0 caso apenas para o periodo de processamento. Juntas, essas duas operagdes muda o
primeiro qubit utilitario u; do periodo de processamento para |1), deixando inalterado os

padrdes armazenados.

W) =CSPE [y (4.11)

Esta € a operacgao central do algoritmo de armazenamento. Separa o novo padrdo a

ser armazenado, ja com o fator de normalizagao correto.

W) = nXORy..myu, |W4) (4.12)
\y/6> HXOR, NOT,, ]q/5> (4.13)
j=n

Estas duas operacdes sao o inverso das Equacdes (4.9 e 4.10) e restaura qubit u; e 0

registro de memaria m dos valores originais. Depois destas operagdes tém-se

' [ K\ VP~ '
V) = —|p00;p >—|—— p0L;p' (4.14)
Com a ultima operacéao
lyh) = | |2X0Rp,u2m lwE) (4.15)

] =n

Restaura-se o terceiro registro m do termo de processamento, o segundo termo na
Equagdo (4.14) acima, ao seu valor inicial |01,...,0,). Neste ponto, pode-se carregar um
novo padrao no registro p e passar a mesma rotina apenas como descrito. No final de todo

0 processo, o registro m esta exatamente no estado |m), Equagao (4.6).
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Suponha agora que € dada uma entrada binaria i, que pode ser, por exemplo, uma
versao corrompida de um dos padrées armazenados na meméria. O primeiro passo €
fazer uma cépia da memoéria de |m) para ser usado no algoritmo de recuperagédo de-
scrito abaixo. Devido ao Teorema de nao clonagem (bits quénticos nao podem ser copi-
ados)(WOOTTERS, 1982), isto ndo pode ser feito de forma deterministica (ou seja, uti-
lizando apenas operagdes unitarias), uma cépia fiel de |m) s6 pode ser obtida com uma
maquina de clonagem probabilistica (DUAN, 1998). Assim, assume-se disponibilidade de
uma maquina de clonagem probabilistica para as quais |m) é um conjunto de estados

linearmente independentes que podem ser copiados.

O algoritmo de recuperacao requer também trés registros. O primeiro registro i de n
qubits contém o padrédo de entrada, o segundo registro m, também de n qubits, contém a
memoria de |m); Finalmente, ha um registro de controle ¢ com b qubits todos inicializando

no estado |0). O estado quéntico inicial é assim

W) ——lep ;015 > (4.16)

em que [i) = |i,...,i,) denota os qubits de entrada, o segundo registro, m, contém a
memoria e todos os b qubits de controle no estado |0). Aplicando a porta Hadamard para

o primeiro qubit de controle obtemos

1 & : 1 & . ,
lwo) = 2p Z |11,...,zn;p]f,...,pfl;Ol,...,Ob>—l——2p Z \11,...,ln;p’f,...,p’;;ll,...,ob>
k=1 k=1
(4.17)
Agora, aplica-se a seguinte combinagéo de portas quénticas:
n
ly1) = [[NOT, X ORm, y1) (4.18)

em que, como antes, o0s subscritos referem-se as portas do qubits em que sao aplicados.
Como resultado disto, os qubits do registro de meméria estéo no estado |1) se i; e p’]‘. sao

idénticos e |0) caso contrario:

p p
) = Z ity i d, . d500, > Z 11,...,in;d",...,d’;;11,...,ob>
= = (4.19)

em que df =1seesomentesei;= p’j e a’f = ( caso contrario. Considere agora o seguinte
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Hamiltoniano:

T = (dH)m® (G3)Cl (4.20)
(dr)m = Zn‘, (63; 1) (4.21)
k=1 my

em que o> é a terceira matriz de Pauli. . mede o nimero de 0’s no registro m, com
um sinal maior se c; esta no estado |0) e um sinal menor se c; est4d em estado de |1).
Dado o estado |y»), isto ndo é nada mais do que o nimero de qubits que séo diferentes
na entrada e no registro de memoria i e m. Esta quantidade é chamada de distancia de
Hamming e representa a distancia (ao quadrado) euclidiana entre dois padrdes binarios.
Cada termo na sobreposicao (4.19) € um dos autoestados .7# com autovalor diferente.

Aplicando, assim, o operador unitario exp (%%ﬂ) para |y,) obtém-se

T
¥2) = exp <5=%”) 1) (4.22)
Ry - .k k
ly3) = 2pZ dep) |11,...,zn;dl,...,dn;Ol,...,Ob> (4.23)
! . .k k
+@exp _z—dH i, ") Z |117...,1n;d1,...,dn;11,...,Ob> (4.24)

(4.25)

em que dH(i,pk) indica a distancia de Hamming entre a entrada i e o0 padrdo armazenado
pr- Na etapa final restaura-se a porta de meméria para o estado |m), aplicando a trans-
formacao inversa Equacao (4.18) e aplica-se a porta Hadamard para a qubit controle,
obtendo-se

lwa) = H, HXOR,knkNOka lys) (4.26)
k=n
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|wy) ——Zcos( dep)) |i1,...,in;p’f,...,p],‘l;Ol,...,0b> (4.27)
+Lsin( dep )Zp: i1 l"Plf phi1 0b> (4.28)
NN S VLNt E )
VP & ’
(4.29)

A idéia agora é repetir estas operacées sequencialmente para todos os b qubits de

controle ¢; a ¢,. Entdo temos:

|l[/fmaz>:—liic0s <2—7;dH(i,pk)> sin (2 dy(i,p > Z li;p Jl> (4.30)

[=0 {][

(4.31)

em que {J’} denota o conjunto de todos os numeros binarios de b bits com exatamente [
bits 1 e (b —1) bits 0.

Desde que o numero esperado de repeticdes necessdarias para medir o estado de

registro de controle pretendido seja [% com
b

Zcos ( —dy(i,p )) (4.32)

a probabilidade de medir |cy,...,cy) = |01,...,0,). Uma vez que o padréo i é recon-
hecido, a medi¢ao do registro de meméria produz o padrao p* armazenado com probabili-
dade:

1 /4
Pkl = 2b< - k) 4.
emque Z=p-p“=Y"_ cos?® (Edu(i,pr)).

Esta probabilidade tem pico em torno dos padrdes que tem menor distancia de Ham-
ming para a entrada. A maior probabilidade de recuperacdo é portanto realizada pelo
padrao que é mais préximo da entrada. Isto é sempre verdade, independentemente do
numero de padrées armazenados. Contrariamente a versdo mais simples do modelo
apresentado em (TRUGENBERGER, 2001), aqui ha um segundo parametro ajustavel, ou
seja, o numero b de qubits de controle. Este novo pardmetro b controla a eficiéncia de
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identificacdo da memdéria quéantica, pois aumentando b, a distribuicdo de probabilidade
P(pk|i) torna-se mais e mais um pico onde a distancia de Hamming é menor, ou seja
limb_mP(pk|i) = Okk,;,,» €M que ky,in € 0 padrdo com a menor distancia de Hamming para a
entrada (TRUGENBERGER, 2002).

A distribuicao quantica desta probabilidade € equivalente a uma distribuicdo de Boltz-

man candnica com temperatura 1/b e niveis de energia:

EF=—-2.l0g [cos (%dy(i,pk)ﬂ (4.34)

com Z sendo a fungéo particéo.

Com essas informagdes podemos escrever a distribuicdo de probabilidade P(pk|i) da

seguinte forma:

P(H) = L2ttt antr )] (4.35)

emque Z = 25:1 e(—2~log[cos(%dy(i,pk))].b).

4.5 Comparacao entre os métodos classico e quantico de
reconhecimento de padroes

A correlacdo cofenética mede o grau de ajuste entre a matriz de similaridade original
(matriz S) e a matriz resultante da simplificagdo proporcionada pelo método de agrupa-
mento (matriz C). No caso, C é aquela obtida apds a construcdo do dendrograma. Tal

correlagao foi calculada usando-se (BUSSAB et. al, 1990)

Feof = L) i1 (cij—(2))(sij — (3))
\/ fy 7:i+1(cij—(5)>2\/ P (sij— (9)?

em que ¢;;: valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz

9

cofenética; s;;: valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
silar .= 2 n—1vyn s 2 n—1vyn ..
Nota-se que essa correlagdo equivale a correlagdo de Pearson entre a matriz de simi-

laridade original e aquela obtida apds a construgao do dendrograma. Assim, quanto mais

préoxima de 1, menor sera a distor¢cdo provocada pelo agrupamento dos individuos.
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O grau da distorgéo (1 — ) foi calculado por (KRUSKAL, 1964):

n—1vyn

L= Lj=2Cij
T yn—lvyn B
i=1 2j=25ij

em que ¢;;: valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética; s;;: valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
de similaridade. Esse parametro mede a distor¢do entre a matriz original e aquela obtida

apos a construcao do dendrograma. Quanto menor esse valor melhor.

O valor do estresse (S), foi calculado por (KRUSKAL, 1964):

n—1vyvn A )2
g— im1 Lj—a(sij —cij)
o n—1vyn B
i=1 &j=25i]

em que c;;: valor de similaridade entre os individuos i e j , obtidos a partir da matriz
cofenética; s;;: valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz de

similaridade.

Esta representagéo estatistica do estresse (soma de quadrados de residuos padroniza-
dos), proposta por Kruskal (1964), € um parametro que determina a precisdo de ajuste da
projecao grafica. Neste caso, foi usada para determinar a precisdo do ajuste obtido com
a da projecao da matriz de similaridade no dendrograma. O estresse foi classificado de
acordo com os critérios: nivel de estresse 40% o ajuste € Insatisfatorio; nivel de estresse
20% o ajuste é Regular; nivel de estresse 10% o ajuste € bom; nivel de estresse 5% o

ajuste é Excelente e nivel de estresse 0% o ajuste é Perfeito.
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5 Resultados e Discussao

5.1 Analise estatistica dos dados

Nesta secdo fazemos uma analise estatistica das sequéncias de DNA das abelhas
do género Melipona quinquefasciata. Na Tabela 5.1 podemos observar a descrigdo das
sequéncias de DNA da regido 18S de seis abelhas do género Melipona quinquefasciata,
localizadas em Ubajara, Jardim1, Flona2, Chapada3, Araripe3 e Luziania. Nota-se que as
frequéncias de A e T sdo préoximas de 25% cada, C aparece 23% das vezes e G 27% em
todas sequéncias.

Tabela 5.1: Andlise descritiva das sequéncias de DNA da regido 18S

Localidade T A C G
Araripe 3 | 461 (0,2529) | 453 (0,2485) | 416 (0,2282) | 493 (0,2704)

Chapada 3 | 455 (0,2496) | 450 (0,2468) | 420 (0,2304) | 498 (0,2732)
Flona 2 459 (0,2518) | 453 (0,2485) | 417 (0,2287) | 494 (0,2710)
Jardim 1 | 453 (0,2485) | 456 (0,2501) | 422 (0,2315) | 492 (0,2699)
Luziania | 460 (0,2523) | 456 (0,2501) | 413 (0,2265) | 494 (0,2710)
Ubajara | 461 (0,2529) | 457 (0,2507) | 413 (0,2265) | 492 (0,2699)

Em relagéo a andlise de variancia, observa-se que as médias das localidades séo
iguais com isso a soma de quadrados é igual a zero, portanto nao existe diferenga signi-
ficativa entre elas. Assim, utilizamos um experimento inteiramente ao acaso para verificar
se existe diferenca entre as médias das bases. Observamos, na Tabela 5.2 com o teste F,
que existe diferenca significativa entre as médias das bases com p-valor de 2,2e-16. Dessa
forma, fez-se o teste de Tukey (Tabela 5.3) para verificar quais das bases diferiam entre si.
Obteve-se os valores de ¢ = 3,96 e 0 DM S = 4,8947, com isso nota-se que entre as médias
das bases apenas as bases A e T nao diferem entre si, ao nivel de 5% de significancia,

pois a diferenca de médias entre elas € igual a 4 que € menor que o DMS.
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Tabela 5.2: Tabela de Analise de variancia para as sequéncias de DNA da regiao 18S

Fonte de Variagao | gl SQ QM | Valor F | p-valor
Base 3 | 17839,2 | 5946,4 | 648,7 | 2,2e-16
Residuos 20 | 183,3 9,2

Tabela 5.3: Teste de Tukey para as sequéncias de DNA da regido 18S, referente a base,
com DMS = 4,8947

T A C G
T —
A | 4,0000 -
C | 41,3333* | 37,3333" -
G | 35,6667* | 39,6667* | 77,0000* | —

*: existe diferencga significativa entre as médias.

Na Tabela 5.4 apresentamos uma descricao das sequéncias de DNA da regido ITS1
parcial de 9 abelhas do género Melipona quinquefasciata, localizadas em Flona 1, Flona
2, Flona 3, Araripe 1, Araripe 3, Jardim 1, Sdo Benedito, Piaui 1 e Goias. Verifica-se que
a base T aparece com frequéncias préximas do intervalo 29% e 31%, em seguida C e G

proximos de 28% cada e A entre 15% e 17% das vezes.

Tabela 5.4: Andlise descritiva das sequéncias de DNA da regido ITS1 parcial

Localidade T A C G
Araripe 1 142 (0,2892) | 82 (0,1670) | 136 (0,2770) | 131 (0,2668)
Araripe 3 145 (0,2953) | 79 (0,1609) | 134 (0,2729) | 133 (0,2709)
Flona 1 141 (0,2872) | 82 (0,1670) | 136 (0,2770) | 132 (0,2688)
Flona 2 142 (0,2892) | 82 (0,1670) | 135 (0,2749) | 132 (0,2688)
Flona 3 148 (0,3014) | 76 (0,1548) | 134 (0,2729) | 133 (0,2709)
Goias 146 (0,2974) | 77 (0,1568) | 133 (0,2709) | 135 (0,2749)
Jardim 1 152 (0,3096) | 77 (0,1568) | 130(0,2648) | 132 (0,2688)
Piaui 1 141 (0,2872) | 83 (0,1690) | 136 (0,2770) | 131 (0,2668)
Sao Benedito | 141 (0,2872) | 83 (0,1690) | 137 (0,2790) | 130 (0,2648)

Para a anadlise de variancia, utilizamos um experimento inteiramente ao acaso para
verificar se existe diferenca entre as médias das bases, pois observa-se que as médias
das localidades s&o iguais (soma de quadrados igual a zero), nao existindo diferenca sig-
nificativa entre elas. E possivel verificar, na Tabela 5.5, a existéncia de diferenca signi-
ficativa entre as médias das bases com p-valor de 2,2e-16. Portanto, fez-se o teste de
Tukey (Tabela 5.6) para verificar quais das bases diferem entre si. O valor de ¢ =3,85 e
o DMS = 3,4966. Nota-se que entre as médias das bases apenas as bases C e G nao
diferem significativamente entre si sendo a diferenca (2,4444) menor que o DMS.
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Tabela 5.5: Tabela de Analise de variancia para as sequéncias de DNA da regiao ITS1
parcial

Fonte de Variacao | gl SQ QM | Valor F | p-valor
Base 3 | 22555,2 | 7518,4 | 1012,8 | 2,2e-16
Residuos 32| 237,6 7,4

Tabela 5.6: Teste de Tukey para as sequéncias de DNA da regido ITS1 parcial, referente a
base, com DMS = 3,4966

T A C G

T

A | 641111% —

C | 9,6667" | 54,4444* —
G |12,1111* | 52,0000" | 2,4444 | —

*: existe diferencga significativa entre as médias.

5.2 Reconhecimento Quantico de Padroes

Esta secdo analisa a probabilidade de reconhecimento quéantico de padrées das se-
quéncias de DNA das regides 18S e ITS1 parcial das abelhas do género Melipona quinque-
fasciata. Estes resultados foram publicados na X Jornada de Ensino, Pesquisa e Extensao
(JEPEX) (BARROS, 2010d).

5.2.1 Regiao 18S

Nesta secdo se analisa as sequéncias de DNA da regido 18S de seis abelhas do
género Melipona quinquefasciata. Nas Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, tem-se o grafico da proba-
bilidade P(p*|i) com ruidos de 10% a 40%, para b = 1, 10 e 100, respectivamente. Verifica-
se que esta probabilidade é eficiente para reconhecer padroes de sequéncias de DNA da
regiao 18S. Nota-se que, aumentando o valor de b a probabilidade do padrao ser recon-
hecido aumenta mesmo com ruidos. Isto segue que o parametro b controla a eficiéncia de
identificagéo, pois aumentando b, a distribuicio de probabilidade P(p*|i) torna-se um pico

maior onde a distancia de Hamming € menor.
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Figura 5.1: Probabilidade P(p*|i) para regido 18S, com b = 1, com ruidos de 10% a 40%
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Figura 5.2: Probabilidade P(p*|i) para regido 18S, com b = 10, com ruidos de 10% a 40%
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Figura 5.3: Probabilidade P(p|i) para regido 18S, com b = 100, com ruidos de 10% a 40%
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Observamos, na Figura 5.4, que para b =1 e b =10 a probabilidade de reconhecimento
das sequéncias de DNA vai diminuindo a medida que aumenta o ruido, sendo que para
b =10 é mais préximo de 1. Nota-se também que para b = 100, esta probabilidade é 1

para todos os ruidos, com exceg¢ao do ruido de 40%.

Figura 5.4: Probabilidade do padréo i ser da classe p; para regiao 18S, com ruidos de
10% a 40%, parab =1, 10 e 100
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5.2.2 Regiao ITS1 parcial

Nesta secao analisa-se as sequéncias de DNA da regido ITS1 parcial de nove abelhas
do género Melipona quinquefasciata. Nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7, tem-se o grafico da
probabilidade P(p*|i) com ruidos de 10% a 40%, para b = 1, 10 e 100, respectivamente.
Observa-se a eficiéncia desta probabilidade no reconhecimento de padrées de sequén-
cias de DNA da regido ITS1 parcial. Da mesma forma que na regidao 18S, nota-se que
aumentando o valor de b para 10 e para 100, a probabilidade do padrédo ser reconhecido

aumenta.

Figura 5.5: Probabilidade P(p*|i) para regido ITS1 parcial, com b = 1, com ruidos de 10%
a 40%
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Figura 5.6: Probabilidade P(p*|i) para regio ITS1 parcial, com b = 10, com ruidos de 10%
a 40%
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Figura 5.7: Probabilidade P(p*|i) para regido ITS1 parcial, com b = 100, com ruidos de
10% a 40%
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Observamos, na Figura 5.8, que a probabilidade de reconhecimento das sequéncias
de DNA vai diminuindo a medida que aumenta o ruido. Também verifica-se que para
aumentando o valor de b esta probabilidade se aproxima de 1 para todos os ruidos, com

excecao do ruido de 40%.

Figura 5.8: Probabilidade do padrao i ser da classe py para regido ITS1 parcial, com ruidos
de 10% a 40%, parab =1, 10 e 100
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5.3 Comparacao entre os métodos classico e quantico de
reconhecimento de padroes

Nesta secao faz-se uma comparagao entre o método de Reconhecimento de Padrbes
classico utilizado por Pereira e Reconhecimento Quéntico de Padrdes aplicados ao mesmo

conjunto de dados. Para isto, utiliza-se o dendograma e indices.

5.3.1 Regiao 18S

Na Figura 5.9, tem-se a comparac¢ao dos dendogramas utilizando a probabilidade de
reconhecimento P(p*|i) (com as distancias de Hamming, Jaccard e Canberra) e a distancia
de Jukes-Cantor para a regiao 18S. Observa-se que em todos 0s casos se separam em
dois grupos, sendo no caso da probabilidade o primeiro grupo formado por Chapada 3,
Araripe 3 e Luziania; e o segundo grupo por Ubajara, Jardim 1 e Flona 2. No caso da
distancia de Jukes-Cantor o primeiro grupo formado por Chapada 3 e Flona 2; e 0 segundo
grupo por Ubajara, Jardim 1, Araripe 3 e Luziania. Podemos notar que as distancias entre

os grupos formados é minima, indicando que pertencem ao mesmo grupo.

Na Tabela 5.7 podemos notar os valores dos indices para comparar nossos resultados
com o de Pereira (2006). Observa-se que a correlacdo entre a matriz de similaridade
original e a matriz resultante da simplificagdo proporcionada pelo método de agrupamento
€ mais préximo de 1 no método quantico 0,9999 (distancia de Canberra), indicando que
esse ajuste é melhor. A distorcao e o estresse € mais proximo de 0 no método quéntico
(distancia de Canberra), sendo 0,0026 e 0,0012 respectivamente, indicando que a precisao

desse ajuste € maior que o método utilizado por Pereira (2006).
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Figura 5.9: Comparacao dos dendogramas utilizando a probabilidade de reconhecimento
P(p*|i) com as distancias de Hamming, Canberra e Jaccard, e a distancia de Jukes-Cantor

(Pereira, 2006) para a regiao 18S

Tabela 5.7: indices para comparacéo de métodos de reconhecimento para a regido 18S

Método Correlacao | Distorcao | Estresse
Probabilidade com distancia de Hamming 0,9994 0,0112 0,0035
Probabilidade com distancia de Jaccard 0,9997 0,0065 0,0023
Probabilidade com distancia de Canberra 0,9999 0,0026 0,0012
Distancia de Jukes-Cantor (Pereira, 2006) 0,9618 0,1176 0,0167
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5.3.2 Regiao ITS1 parcial

Na Figura 5.10 podemos comparar os dendogramas utilizando a probabilidade de re-
conhecimento P(p|i) (com as distancias de Hamming, Jaccard e Canberra) e a distancia
de Jukes-Cantor para a regidao ITS1 parcial. Verifica-se que em todos 0s casos, 0s objetos

estdo bem préximos um dos outros indicando que pertencem ao mesmo grupo.

Figura 5.10: Comparagao dos dendogramas utilizando a probabilidade de reconhecimento
P(p*|i) com as distancias de Hamming, Canberra e Jaccard, e a distancia de Jukes-Cantor
(Pereira, 2006) para a regiao ITS1 parcial



5.3 Comparagéo entre os métodos classico e quantico de reconhecimento de padrées 60

Na Tabela 5.8 encontramos os valores dos indices para comparar nossos resultados
com o de Pereira (2006). Observa-se que a correlagdo entre a matriz de similaridade
original e a matriz resultante da simplificagdo proporcionada pelo método de agrupamento
€ mais proximo de 1 no método quéantico 0,9993 (distancia de Canberra), indicando que
esse ajuste é melhor. A distorcéo (0,0135) e o estresse (0,0032) é mais préximo de 0 no
método quantico (distancia de Canberra), indicando que a precisdo desse ajuste € maior

que o método utilizado por Pereira (2006).

Tabela 5.8: indices para comparacdo de métodos de reconhecimento para a regido ITS1
parcial

Método Correlacao | Distorgao | Estresse
Probabilidade com distancia de Hamming 0,9955 0,0362 0,0082
Probabilidade com distancia de Jaccard 0,8791 0,0424 0,0337
Probabilidade com distancia de Canberra 0,9993 0,0135 0,0032
Distancia de Jukes-Cantor (Pereira, 2006) 0,9706 0,1065 0,0341
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6 Consideracoes Finais

Esta dissertacado teve como objetivo cientifico geral aplicar o método de reconheci-
mento quantico de padrdes para verificar a diversidade genética das abelhas sem ferrdo
Melipona quinquefasciata obtidas de vérias colbnias silvestres, em localidades distintas da
Chapada do Araripe-CE, Chapada da Ibiapaba-CE, cidade do Canto do Buriti-Pl e Luziania-
GO. Com a andlise estatistica dos dados notou-se que as frequéncias das bases Ae T
nao diferem entre si no caso da regido 18S em todas sequéncias das abelhas sem ferrdo
Melipona quinquefasciata. Verificou-se, para a regiao ITS1 parcial, que as bases C e G
nao diferem significativamente entre si. Esses resultados foram comprovados utilizando o

Teste de Tukey.

Na andlise de reconhecimento quéantico de padrdes, verificou-se que nosso método é
eficiente para reconhecer padrdes de sequéncias de DNA das abelhas sem ferrdo Melipona
quinquefasciata das regides 18S e ITS1 parcial. Notou-se que, aumentando o valor do pa-
rametro de eficiéncia b a probabilidade do padrédo ser reconhecido aumentou, confirmando

que este parametro controla a eficiéncia de identificacéo.

Na comparagao entre o método de reconhecimento de padrdes classico utilizado por
Pereira (distdncia de Jukes-Cantor) e Reconhecimento Quéntico de Padrdes observou-
se para as regides 18S e ITS1 parcial que a correlacdo entre a matriz de similaridade
original e a matriz resultante da simplificagdo proporcionada pelo método de agrupamento
€ mais préximo de 1 no método quéntico (distancia de Canberra), indicando que esse ajuste
€ melhor. A distorcdo e o estresse é mais proximo de 0 no método quantico (distancia
de Canberra), indicando que a precisdo desse ajuste € maior que o método utilizado por
Pereira (2006). Verificamos com o dendograma que em todos 0s casos, 0s objetos estéao
bem préximos um dos outros indicando que pertencem ao mesmo grupo, isto também foi
mostrado com a analise de varidncia em que concluiu-se que as médias das localidades

nao diferiam entre si.
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Como trabalho futuro, pretende-se analisar a diversidade genética das abelhas sem fer-
rao Melipona quinquefasciata utilizando a técnica de Redes Neurais Quanticas sem peso,

assim como também, fazer uma comparagéo com as Redes Neurais Classicas.
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Apéndice

Abaixo, sdo apresentados os algoritmos utilizados nesta dissertagéo.
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*PROGRAMA 1:
*UTILIZADO PARA ANQOVA e Teste de Tukey
*SOFTWARE: R

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkhkkkkkkkkhkkkhkkkhkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkk

Ler dados

S=matrix(c(461, 453, 416, 493, 455, 450, 420, 498, 459, 453, 417, 494, 453, 456, 422,
492, 460, 456, 413, 494, 461, 457, 413, 492 ),byrow=T,ncol=4)

Calculos para ANOVA
C=SQT=SQTr=SQR=NULL
l=dim(S)[1];:J=dim(S)[2]
n=1*J

C=sum(S)?/n
aux1=matrix(0,l,J)
for(iin 1:1)

for(jin 1:J)
aux1[i,j]=SIi,j]*
SQT=sum(aux1)-C
aux2=NULL

for(jin 1:J)
aux2[jl=sum(SI,j])>

SQTr=sum(aux2)/I-C
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SQR=SQT-SQTr
QMTr=SQTr/(J-1)
QMR=SQR/(n-j)
F=QMTr/QMR

Calculos para o Teste de Tukey
q=3.96
dms=q*sqrt(QMR/I)
aux2=NULL

for(jin 1:J)
aux2[j]=sum(S[.j])
med=aux2/I|
DIF=DIFF=matrix(0,J,J)
for(iin 1:J)

for(jin 1:J)

if(i>j)
DIF[i,j]=abs(med]i]-med[j])
if(DIF(i,j]<dms) DIFF[i,j]="i"
else DIFFi,j]="d”

for(iin 1:J)

for(jin 1:J)

if(i>j)

DIFFIi,j]=DIFFTi,j]

else DIFFJi,j]=0
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*PROGRAMA 2:
*UTILIZADO PARA RECONHECIMENTQ QUANTICO DE PADROES
*SOFTWARE: R

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkhkkkhkkkkkkkkkhkkkkkkkkhkkkkkkhkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

Ler dados
dados=read.table(“geralbin.txt”)
dados=as.matrix(dados)

dados

k=7292

n=6

Probabilidade Pb(pk|q)
library(e1071)

gl=dados[1,]

b=100

Ruido de 10%
uni=runif(length(q1),0,1)
q1.10=NULL

for(i in 1:length(q1))
if(uni[i]<=.10) q1.10[i]=1-q1[i] else q1.10[i]=q1[i]
p.10=matrix(0,ncol=1,n)

for(w in 1:n)

p.10[w,]= cos((pi/(2*k))*(hamming.distance(q1.10, dados[w,])))(%*?)
p.10
p.pad.10=matrix(0,ncol=1,n)
for(win 1:n)

p.pad.10[w,]=p.10[w,]/(sum(p.10))
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p.pad.10
Grafico
par(mfrow=c(2,2))

plot(p.pad.10,type="0" xlab="k”,ylab="probabilidade de i ser p*”,main="ruido
10%”,pch=16)

Ruido de 20%

g1.20=NULL

for(i in 1:length(q1))

if(unifi]<=.20) q1.20[i]=1-q1[i] else g1.20[i]=q1[i]

p.20=matrix(0,ncol=1,n)

for(win 1:n)

p.20[w,]= cos((pi/(2*k))*(hamming.distance(q1.20, dados[w,])))(%*?)

p.20

p.pad.20=matrix(0,ncol=1,n) for(w in 1:n) p.pad.20[w,]=p.20[w,]/(sum(p.20)) p.pad.20
Grafico

ko

plot(p.pad.20,type="0",xlab="k” ,ylab="probabilidade de i ser p*”,main="ruido

20%”,pch=16)

Ruido de 30%

q1.30=NULL

for(i in 1:length(q1))

if(unifi]<=.30) q1.30[i]=1-q1[i] else g1.30[i]=q1[i]
p.30=matrix(0,ncol=1,n)

for(win 1:n)

p.30[w,]= cos((pi/(2*k))*(hamming.distance(q1.30, dados[w,])))(%*?)
p.30

p.pad.30=matrix(0,ncol=1,n)

for(win 1:n)
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p.pad.30[w,]=p.30[w,]/(sum(p.30))
p.pad.30
Grafico

plot(p.pad.30,type="0",xlab="k”,ylab="probabilidade de i ser p*”,main="ruido
30%”,pch=16)

Ruido de 40%

q1.40=NULL

for(i in 1:length(q1))

if(uni[i]<=.40) q1.40[i]=1-q1[i] else g1.40[i]=q1[i]
p.40=matrix(0,ncol=1,n)

for(win 1:n)

p.40[w,]= cos((pi/(2*k))*(hamming.distance(q1.40, dados[w,])))(%*?)
p.40

p.pad.40=matrix(0,ncol=1,n)

for(win 1:n)

p.pad.40[w,]=p.40[w,])/(sum(p.40))

p.pad.40

Gréfico

plot(p.pad.40,type="0" xlab="k”,ylab="probabilidade de i ser p*”,main="ruido
40%”,pch=16)

Grafico do ruido
par(mfrow=c(1,2))
ruido=c(p.pad.10[1,],p.pad.20[1,],p.pad.30[1,],p.pad.40[1,])

plot(ruido)
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#******************************************************************************************

#PROGRAMA 3:
#Algoritmo utilizado para criacdo dos dendogramas

#SOFTWARE: R

#******************************************************************************************

Probabilidade Pb(pk|q)
library(e1071)

library(ape)

library(ade4)
require(prabclus)
library(apTreeshape)
dh=hamming.distance(dados)
dc=as.matrix(dist(dados,method="“canberra”))
dj=jaccard(t(dados))

b=1

Canberra
pc=matrix(0,ncol=6,n)
for(win 1:n)

pelw, = sin((pi/(2*k))* (dcfw,])) **)
pc

p.padc=matrix(0,ncol=6,n)
for(win 1:n)
p-padclw,]=pc[w,]/(sum(pc))
p.padc

Jaccard
pj=matrix(0,ncol=6,n)

for(win 1:n)
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pilw.]= sin((pi/(2°k))*(dj[w,])) ***)

pi

p.padj=matrix(0,ncol=6,n)

for(w in 1:n)

p-padj[w,]=pj[w,}/(sum(pj))

p.padi

Hamming

ph=matrix(0,ncol=6,n)

for(w in 1:n)

phiw,]= sin((pi/(2"k))*(dh[w,])) ***)

ph

p.padh=matrix(0,ncol=6,n)

for(win 1:n)

p.padhw,]=ph[w,}/(sum(ph))

p.padh

Criacao dos dendogramas
par(mfrow=c(2,2))

Dendograma com a distancia de hamming
prob=as.matrix(read.table(“probh.txt”,h=F))
rownames(prob)=c(“Araripe3”,“Luziania”,“Chapada3”,“Ubajara”,“dardim1”,“Flona2”)
labels=rownames(prob)
p.dist=as.dist(round(prob,4))
hphylo<-hclust(p.dist,method="single”)
plot(hphylo,labels=labels,main="Probabilidade com distdncia de Hamming”)
Dendograma com a distancia de Canberra

prob=as.matrix(read.table(“probc.txt”,h=F))
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rownames(prob)=c(“Araripe3”,“Luziania”,“Chapada3”,“Ubajara”,“dardim1”,“Flona2”)
labels=rownames(prob)

p.dist=as.dist(round(prob,4))

hphylo<-hclust(p.dist,method="single”)
plot(hphylo,labels=labels,main="Probabilidade com distancia de Canberra”)
Dendograma com a distancia de Jaccard
prob=as.matrix(read.table(“probj.txt”,h=F))
rownames(prob)=c(“Araripe3”,“Luziania”,"Chapada3d”,“Ubajara”,"Jardim1” “Flona2”)
labels=rownames(prob)

p.dist=as.dist(round(prob,4))

hphylo<-hclust(p.dist,method="single”)
plot(hphylo,labels=labels,main="Probabilidade com distancia de Jaccard”)
Dendograma com a distancia de Jukes-Cantor
prob=as.matrix(read.table(“probjc.txt”,h=F))
rownames(prob)=c(“Araripe3”,“Luziania”,“Chapada3”,“Ubajara”,“dardim1”,“Flona2”)
labels=rownames(prob)

p.dist=as.dist(round(prob,4))

hphylo<-hclust(p.dist,method="single”)

plot(hphylo,labels=labels,main="Distancia de Jukes-Cantor”)
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#******************************************************************************************

#PROGRAMA 4:
#Algoritmo utilizado para comparagdo dos métodos

#SOFTWARE: R

#******************************************************************************************

Criacao da matriz cofenética
D=read.table(“probh.txt”)
plclust(hclust(as.dist(D) ,method="single”))
k=dim(D)[1]

M=matrix(0,k,k)

for(j in 1:k)for(i in 1:k)

if(i>j)

a=min(D);b=max(D)

Imax=200

x=round(seq(a,b,l=Imax),30)
M=cutree(hclust(as.dist(D),method="single”) ,h=x)
c=seq(0,0,l=Imax)

I=dim(M)[1];J=dim(M)[2]

for(j in 2:J)

if(sum(M[,j])!=sum(M[,j-1])) c[j]=1

x[c==1]

indices para comparacao das matrizes de dissimilaridade e cofenética
Distancia de Jukes-Cantor

Correlacao
prob=as.matrix(read.table(“probjc.txt”,h=F))
prob1=as.matrix(read.table(“probjcd.txt”,h=F))

cor.test(prob,prob1)
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Distorcao

alfa= sum(prob1)/sum(prob)

1-alfa

Stress
stress=sqrt(sum((prob-prob1)?)/sum(prob))
stress

Probabilidade com a Distancia de Hamming
Correlacao
prob=as.matrix(read.table(“probh.txt”,h=F))
prob1=as.matrix(read.table(“probhd.txt”,h=F))
cor.test(prob,prob1)

Distorcao

alfa= sum(prob1)/sum(prob)

1-alfa

Stress
stress=sqrt(sum((prob-prob1)?)/sum(prob))
stress

Probabilidade com a Disténcia de Canberra
Correlacao
prob=as.matrix(read.table(“probc.txt”,h=F))
prob1=as.matrix(read.table(“probcd.txt”,h=F))
cor.test(prob,prob1)

Distorcao

alfa= sum(prob1)/sum(prob)

1-alfa

Stress
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stress=sqrt(sum((prob-prob1)?)/sum(prob))
stress

Probabilidade com a Distancia de Jaccard
Correlacao
prob=as.matrix(read.table(“probj.txt”,h=F))
prob1=as.matrix(read.table(“probjd.txt”,h=F))
cor.test(prob,prob1)

Distorcao

alfa= sum(prob1)/sum(prob)

1-alfa

Stress
stress=sqrt(sum((prob-prob1)?)/sum(prob))

stress



