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Resumo

Translocagoes sao usadas para mensurar a distancia evolutiva entre espécies. Do ponto
de vista biologico dois tipos de genomas tem recebido atencao: genomas com e sem sinal.
Ao considerar genomas com sinal, computar a distancia minima de translocagoes é linear
enquanto que o caso sem sinal é NP-dificil.

Propoem-se algoritmos genéticos (AGs) para resolver o problema de distancia de
translocacao entre genomas sem sinal. A abordagem, consiste em utilizar uma popu-
lagao composta por individuos representando genomas com sinal obtidos de um genoma
sem sinal provido como entrada. A solucao de cada individuo é também uma solucao
admissivel para o genoma dado. A funcao de aptidao utilizada, que é a distancia para
genomas com sinal, ¢ computada linearmente com um algoritmo proposto por Bergeron
et al.

O AG baseado nessa abordagem foi aprimorado com duas técnicas de otimizagao:
memeética e aprendizagem baseada em oposi¢ao. Além disso, foram propostas paraleliza-
¢oes do AG memético buscando diminuir o tempo de processamento assim como melhorar
a precisao .

A qualidade dos resultados foi validada utilizando uma implementagao de um algo-
ritmo de raio de aproximacao 1.5+¢ recentemente proposto por Cui et al.

Experimentos foram realizados tomando como entrada genomas sintéticos e gerados
a partir de dados biologicos. Os AGs forneceram melhores resultados que o algoritmo
de controle de qualidade. As paralelizagoes apresentaram melhoras tanto no tempo de
execucao quanto na precisao dos resultados.

Utilizou-se o teste de hipdteses de Wilcoxon a fim de verificar a significancia estatistica
das melhorias fornecidas pelos AGs aprimorados em relagao aquelas fornecidas pelo AG
basico. Desta analise foi possivel identificar que o AG memético prové resultados difer-
entes (melhores) que o AG basico, e que este tultimo e o AG com aprendizagem baseada
em oposi¢ao nao apresentam nenhuma diferencga significativa. O teste foi também aplicado
para comparar as solugoes das paralelizacoes confirmando que existem aprimoramentos

dos resultados comparados com o AG memético.

Palavras-chave: Distancia por Translocacoes, Distancia entre Genomas Com e Sem

Sinal, Algoritmos de Aproximagao, Algoritmos Genéticos, Paralelismo.
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Abstract

Translocations are used to measure the evolutionary distance between species. From a
biological point of view two types of genomes have received attention: signed and unsigned
genomes. When considering signed genomes, the problem can be solved in linear time,
while, in the case of unsigned genomes the problem was shown to be NP-hard.

Genetic algorithms (GAs) are proposed to solve the translocation distance problem
between unsigned genomes. The approach consists in using a population composed of
individuals representing signed genomes obtained from a given unsigned genome provided
as input. The solution of each individual is also an admissible solution to the given
genome. The fitness function used, which is the distance for signed genome, is computed
linearly with an algorithm proposed by Bergeron et al.

The GA based on this approach has been enhanced with two optimization techniques:
memetic and opposition based learning. Also, parallelizations of the GA embedded with
memetic were proposed seeking to improve both running time as the accuracy of results.

The quality of the results was verified using an implementation of a 1.5-+e-approxima-
tion algorithm recently proposed by Cui et al.

Experiments were performed taking as input synthetic genomes and genomes generated
from biological data. The GAs provided better results than the quality control algorithm.
The parallelizations showed improvements both regarding runtime as well as accuracy.

A statistical analysis based on the Wilcoxon test was performed to check if the im-
provements in the solutions provided by enhanced GAs compared to those provided by
the basic GA have some significance. This analysis can identify that the GA embed-
ded with the technical memetic provides different (better) results than GA and that the
results provided by the GA embedded with opposition based learning presents no signifi-
cant difference. The test was also performed to compare the solutions of the paralleliza-
tions confirming that there are improvements of the results regarding the GA embedded

memetic.

Keywords: Translocation Distance, Distance between Signed and Unsigned Genomes,

Approximation Algorithms, Genetic Algorithms, Parallelism.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Descricao do Problema

2

Um genoma de um organismo é constituido de toda a informagao hereditaria que
estd codificada em seu DNA (se tratando de alguns virus tal informacdo se encontra no
RNA). Isto inclui tanto diferentes genes como as sequéncias nao-codificadoras que sao de
grande relevincia para a regulacao génica, dentre outras funcoes. A partir de genomas
de diferentes espécies pode-se mensurar a distancia evolutiva que separa uma espécie de
outra.

O estudo da distancia evolutiva entre duas espécies usando dados genéticos requer a
reconstrucao da sequéncia de eventos evolutivos que transformam um genoma em outro.
Atualmente os mecanismos de rearranjos mais utilizados incluem operagoes globais como
reversao, transposicao, duplicacao e translocacao, e a tarefa basica é: dados dois genomas,
encontrar a sequéncia mais curta de operacgoes de rearranjo que transforma um genoma
em outro. Para este trabalho, considera-se translocacao, que consiste em: dado dois
cromossomos, particionar ambos os cromossomos em um ponto aleatério e combinar os

segmentos formados para construir dois novos cromossomos [30].

1.2 Motivacao

Comparagoes de sequéncias biologicas sao problemas relevante em bioinformatica para
determinar as relagoes evolutivas entre organismos. Este problema pode ser resolvido uti-
lizando algoritmos que levam em consideragao mutagoes locais (delegoes, insergoes), como
por exemplo o algoritmo cléssico de programacao dindmica para alinhar duas sequéncias
de DNA. Porém, quando se tenta entender como as sequéncias genéticas sofrem mutagoes
a nivel cromossémico é necessario considerar operacoes globais como reversoes, translo-

cagoes e transposigoes.



Ao falar do estudo de distancia evolutiva entre espécies dois tipos de genomas tem
recebido atencao do ponto de vista biol6gico: genomas com e sem sinal. Para genomas
sem sinal, os genes sao abstraidos sem qualquer orientagao, enquanto que em genomas
com sinal, cada gene tem um sinal positivo ou negativo refletindo sua orientacao dentro
do genoma.

Dados dois genomas, o niimero minimo de translocagoes para transformar um genoma
em outro é conhecido como distancia de translocacao, que é o mesmo que encontrar a
sequéncia minima de translocagoes necesséria para transformar um genoma em outro. O
problema é conhecido na literatura como ordenacao por transloca¢ao. Considerando os
dois tipos de genomas, tem-se dois problemas de complexidades diferentes. No caso de
genomas sem sinal, o problema foi demostrado ser N'P-dificil por D. Zhu et al. em [50].
Para genomas com sinal, existem algoritmos que fornecem tanto a distdncia quanto a
sequéncia em tempo polinomial ([48], [5]).

No estudo do problema de distancia de translocacao entre genomas uma estrutura de
suma importancia é o grafo de Pontos-de-Quebra, que sera definido no Capitulo 2. Tal
grafo é construido a partir das relagoes de adjacéncia entre dois genomas. A distancia
de translocagao estd intimamente relacionada com o nimero de ciclos deste grafo. Para
genomas com sinal a decomposi¢ao em ciclos deste grafo é tinica. Em contrapartida, isto
nao ocorre para genomas sem sinal. Esta observacao é a base para compreender porque o
problema de distancia entre genomas com sinal ¢ de complexidade polinomial e utilizando
genomas sem sinal é N'P-dificil. Apo6s demonstrar a dificuldade do problema considerando
genomas na versao sem sinal, varios algoritmos aproximados foram propostos. Em sua
esséncia, algoritmos aproximados sao algoritmos que nao necessariamente produzem uma
solucao 6tima, porém solugoes que estao demonstradas estar dentro de um certo raio da
solugao 6tima, fato este provado matematicamente.

Como contribuigao, neste trabalho é apresentada a compilacao da prova de que o pro-
blema de distancia de translocagao entre genomas sem sinal (DTS) é N'P-dificil expondo
todos os passos necessarios para fornecer uma prova detalhada bem como um conjunto
apropriado de algoritmos genéticos (AGs) para resolver o problema. O primeiro algo-
ritmo evolucionario denotado como AG (publicado em [42]), proposto para a resolu¢ao do
problema DTS, tem como enfoque mapear um dado genoma sem sinal de tamanho n for-
necido como entrada (com n representado a quantidade de genes) em um subconjunto das
2™ possiveis versoes com sinal. Isto é feito assinalando aleatoriamente um sinal positivo ou
negativo para cada gene do genoma fornecido na entrada. Todavia nem sempre é possivel
explorar todo esse espago de busca, assim apenas um subconjunto de tamanho nlogn
contendo genomas com sinal constitui a populagao utilizada no AG. A solucao de cada

um destes individuos da populagao corresponde a uma solucao admissivel para o genoma



sem sinal provido na entrada. A funcao de aptidao referente aos individuos na populacao
é dada como a distancia exata provida em tempo linear pelo algoritmo proposto em [5]
para o problema envolvendo genomas com sinal. Em um segundo estégio, melhorias foram
adicionadas ao AG e dois novos algoritmos evolucionérios foram propostos (publicados
em [43]). O primeiro algoritmo incorpora estagios contendo a técnica memético e o se-
gundo, estagios contendo a técnica conhecida na literatura como aprendizado baseado em
oposic¢ao, e sao denotados neste trabalho respectivamente como AM e OBL-AG. Como
mecanismo de controle de qualidade para as solugoes providas pelos AGSs, o algoritmo
aproximado de raio 1.5+ ¢ fornecido em [14] foi implementado. Experimentos envolvendo
genomas construidos a partir de dados biologicos e sintéticos mostram que os AGs forne-
cem solugbes que incrementam consideravelmente a precisao dos resultados (namero de
translocagoes) quando comparados com os resultados providos pelo algoritmo aproximado
de raio 1.5 4 €. Testes estatisticos mostram que AM possui melhor desempenho resguar-
dando a precisao dos resultados obtidos pelo AG, e que OBL-AG nao fornece qualquer
melhoria na qualidade das solugdes quando comparadas com as computadas pelo AG.

Por fim, sao fornecidos duas abordagens paralelas para melhorar o AM (submetido
em [41]).

e A primeira (denotada como AMp) busca acelerar a execu¢ao do AM mantendo
a acuracia dos resultados, fazendo uso do modelo paralelo mestre-escravo, onde o
processo mestre mantém os estagios do AM com uma tnica populagao de tamanho
nlogn, enquanto os processos escravos sao responsaveis pelo calculo da fungao de

aptidao dos individuos.

e A segunda abordagem paralela, busca incrementar a acuracia dos resultados utili-
zando multiplas populagoes, tal que cada processo mantém uma instancia do AM

com sua respectiva populagao. Duas variantes foram propostas:

— A primeira denotada como AM,;pr, compartilha os melhores individuos entre
as diferentes populagoes durante o ciclo de reproducao. A estratégia consiste
em incrementar a amostra do espago de busca do problema DTS. Através
da troca de melhores individuos, espera-se acelerar a convergéncia de cada

populagao para solu¢oes melhores adaptadas ao problema DTS.

— A segunda variante, denotada como AM,;ps, na qual cada populacao evolui
de forma homogénea sem compartilhar quaisquer individuos. A estratégia con-
siste em unicamente aumentar o tamanho da amostra do espaco de busca do
problema DTS, de forma que cada populagao evolua independentemente uma

da outra. Em ambos os casos, cada processo mantém uma populacao de ta-



manho nlogn e o objetivo é essencialmente melhorar a acurécia dos resultados

por explorar uma amostra maior do espaco de busca do problema DTS.

Resultados a partir de experimentos mostram que o AMp reduz significativamente o
tempo de execucao do AM. Para as variantes com miltiplas populagoes, AMy;ps in-
crementa a acuracia dos resultados obtidos quando comparado com o AM; todavia, a
variante que envolve troca de individuos (AMy;pr) nao prové qualquer incremento na
acuracia dos resultados. Através de testes estatisticos é possivel identificar que AMy;pg
fornece resultados tanto diferentes quanto melhores quando comparado com os resultados

providos pelos AM e AM;pr, respectivamente.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor algoritmos genéticos para resolver o problema de
distancia de translocacao entre genomas sem sinal. Para isso foi necessario desenvolver

as seguintes tarefas:

1. Realizar um estudo para compreender porque a distancia de translocacao entre

genomas sem sinal é NP-dificil.

2. Realizar um estudo teérico e implementacao do algoritmo de raio de aproximacao
1.5+¢.

3. Propor e implementar um algoritmo genético béasico para o problema de distancia

de translocacao entre genomas sem sinal.

4. Adicionar ao algoritmo genético técnicas de otimizacao conhecidas na literatura

como: memético e aprendizagem baseada em oposicao.

5. Propor e implementar versoes em paralelo do melhor algoritmo genético, com foco

no tempo de execucao e na precisao dos resultados.

6. Realizar experimentos utilizando como entrada genomas sintéticos (gerados a partir

de um algoritmo) e biolégicos para ambos algoritmos genéticos e de raio 1.5+¢.

7. Comparar os resultados do algoritmo de raio 1.5+¢, com os resultados providos

pelos algoritmos genéticos propostos.

1.4 Organizagao do Trabalho
O trabalho segue a seguinte organizacao:

4



Capitulo 2. [Referencial Teorico| Apresenta as definigoes e terminologias usadas com
relacao aos genomas e o problema de distancia de translocacao, bem como os con-

ceitos relacionados com algoritmos genéticos (AG).

Capitulo 3. [Revisao da Literatura| Revisa a literatura para o problema de distancia
de translocagao para genomas com e sem sinal, no tltimo, a compilacao da prova

que o problema ¢ NP-dificil.

Capitulo 4. [Algoritmo Aproximado de Raio 1.5 + ¢] Apresenta o algoritmo de raio
de aproximacao 1.5+4¢ para o problema de distancia de translocagao entre genomas

sem sinal.

Capitulo 5. [Proposto AG] Apresenta o AG proposto para solucionar o problema de

distancia de translocagao entre genomas sem sinal, o qual foi publicado em [42].

Capitulo 6. [Melhorias Incorporadas Ao AG] Apresenta duas técnicas de otimiza-
¢ao (memético e aprendizagem baseada em oposi¢ao) incorporadas ao AG. Tal tra-
balho foi publicado em [43].

Capitulo 7. [Versao Paralela do AG] Apresenta os conceitos sobre paralelismo, e
dois métodos propostos para o AG com a técnica memético. Tal trabalho foi sub-
metido em [41].

Capitulo 8. [Experimentos e Resultados| Mostra os experimentos realizados tomando
como entrada genomas sintéticos e biologicos, além de apresentar uma discussao so-

bre os resultados dos experimentos.

Capitulo 9. [Conclusao e Trabalhos Futuros| Apresenta as conclusoes e indica su-

gestoes de continuacao da pesquisa.






Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

O capitulo possui a seguinte organizacao. A Secao 2.1 apresenta definigdes e ter-
minologias para genomas com e sem sinal, subpermutagoes e uma estrutura de dados
denotada como Ponto-de-Quebra utilizada para se computar a distancia evolutiva entre
espécies. Na Secao 2.2 sao apresentados os conceitos sobre computacao evolucionaria com
énfase nos algoritmos genéticos descrevendo com detalhes todo o processo envolvido para

a modelagem de um algoritmo genético.

2.1 Definicoes e Terminologia sobre Genomas

As seguintes abstragoes serao adequadas para o nosso proposito, tendo como fonte [5]
e [23].

2.1.1 Genes, Cromossomos e (Genomas

Um genoma é constituido por uma sequéncia de genes. Em informatica, para repre-
sentar os genes de um genoma, cada gene é associado com um ntmero inteiro. Inteiros
com e sem sinal representam genes orientados e nao orientados, respectivamente. Um cro-
mossomo é uma sequéncia de genes e um genoma é formado por um conjunto ordenado
de cromossomos. Para simplificar o modelo, considera-se que cada gene aparece um tnica
vez em um dado genoma. Assim, um genoma G com n genes orientados e N cromossomos
pode ser visto como um conjunto {(Ti1, ..., L1y )y -y (Tkty oo s Thry )y« -« (TN1y - -+ s TNy ) }s

onde 2N 1y =n, xy € {£1,...,4n} e |vy| # x| sempre que i # 1 ou j # k. Para a

versao sem sinal, x;; € {1,...,n}.

Cromossomos nao tem orienta¢ao. Assim, os cromossomos X = (z1,Ta,...,2;) ¢ X'
_ 3 : . [/—
= (—&g, —T_1,...,—r1) SA0 0S mesmos no caso com sinal; enquanto que X e X" =
(@, Tp—1,...,T1) sdo iguais no caso sem sinal. Assim, por exemplo G = {(+1, —3),



(—4,+2,—5)} é um genoma com 5 genes e 2 cromossomos, além disso, G e G' = {(+1, —3),
(+5,—2,+4)} s@o os mesmos genomas. Para distinguir genoma com sinal de sem sinal, o
primeiro é indicado com uma seta: G.

Um Genoma contendo um tnico cromossomo pode ser visto como uma permutagao
7 no grupo simétrico S,. Uma permutacao é uma fungao bijetiva de naturais para na-
turais num conjunto finito {1,...,n}. Uma permutac¢do m pode ser representada como

(71,...,m,), onde m; abrevia 7 (i), para 1 <7 < n.

2.1.2 Subpermutacoes

Sejam A e B dois genomas com os mesmos genes e S = (x1, Za, . . ., T;) UM Cromossomo

em A. Uma subpermutagao no cromossomo S em A para B (de forma abreviada, SP em A

para B) é um segmento [;, Tiy1, - - ., X;1] ocorrendo em S com pelo menos 3 genes, tal que
exatamente os naturais entre |x;| e |x;4,| ocorrem no conjunto {|x;, 1|, ..., |z;_1|} e existe
outro segmento [y;, Yj+1, - - -, Yj+| em algum cromossomo 7" do genoma B, satisfazendo:

o |zl = [yl e [zip| = lyjnl;

o {ivals- |zl = {lyials -yl

o [T, Tivr, - i) # Yy Yje1s - Yj)-

Uma MinSP é uma SP em A para B que nao contém qualquer outra SP. Por exemplo,
considere os genomas:
A={(1,3,2,4,5,8,6),(7,9)} e
B=1{(1,2,3,4,5,6),(7.8,9)};
[1,3,2,4,5] ¢ uma SP e [1,3,2,4] é uma MinSP. Para os genomas com sinal A e B abaixo,
[+1,—3,+2, 44, +5] é uma SP e [+1,—3,+2, +4] é uma MinSP.
A={(+1,-3,42,+4,45,+8,+6), (+7,49)} e

—

B ={(+1,+2,43,+4,+5,46), (+7,4+8,+9) }.

2.1.3 Grafo de Pontos-de-Quebra

O grafo de Pontos-de-Quebra é uma importante estrutura de dados usada em com-
binatéria de permutagoes e também 1til para mensurar a distancia evolutiva entre as
espécies a partir de seus genomas utilizando a métrica translocagao, entre outras.

Dado um cromossomo X = (x1, s, ...,2,) de um (com ou sem sinal) genoma, os genes
x; e xi11, para 1 < ¢ < n — 1, sao adjacentes; caso contrario, eles sao nao adjacentes.
Além disso, genes em diferentes cromossomos sao nao adjacentes.

Considere dois genomas com sinal A e B com os mesmos genes e a mesma quantidade

de cromossomos. O grafo de Pontos-de-Quebra Gs(ff, é) é construido como segue. Os
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vértices do grafo sao construidos a partir dos genes em A, tal que, para cada cromos-
somo X = (x1,x9,...,x,) de A, substitui-se cada x; por um par ordenado de vértices

(L(z;), R(x;)) com L(z;) representando a esquerda de z;, ¢ R(x;) representando a direita
h

de ;. Se x; é positivo, entao (L(x;), R(z;)) = (¢, ), ou se x; é negativo tem-se (L(x;),

R(x;)) = (a, 2). Se os genes z; e x4, sdo adjacentes em A, adiciona-se uma aresta preta
(R(x;), L(zi41)) em G(A, B). Se os genes z; e 2,1 sao adjacentes em B, adiciona-se uma
aresta cinza (R(z;), L(x;41)) em G4(A, B). A Figura 2.1 ilustra o grafo G,(A, B) para

/T:{(Jrl, +3,47), (45, —2,+6,+4)} e B= {(+1,42,43,+4), (+5,+6,+7)}

1t 1k gt gh 7t 7
() o—e 0—0 @
+1 +3 +7

5t 5h 9k /Not gt lgh N4t 4h
[ ] o*—& o—o o— @
+5 -2 +6 +4

Figura 2.1: Grafo Gs(ff, é) para genomas com sinal.

Note que ha unicamente uma aresta preta e uma cinza incidentes para cada vértice
em GS(/T, B ), exceto para os vértices formados a partir dos genes finais dos cromossomos.
Portanto, um grafo de Pontos-de-Quebra para genomas com sinal tem apenas uma forma
de ser decomposto em ciclos de cor alternada, onde arestas pretas e cinzas aparecem
alternadas. (veja em [12]). Um ciclo ¢ chamado longo, se contém pelo menos duas arestas
pretas (ou cinzas), caso contrario é curto.

Os grafos de Pontos-de-Quebra também sao definidos para genomas sem sinal. Con-
sidere dois genomas sem sinal A e B com 0s mesmos genes e nimero de Cromossomos.
O grafo G, (A, B) para A e B ¢ construido como segue: cada vértice em G, (A, B) repre-
senta um tnico gene em A. Para todo cromossomo X = (z1,s,...,2,) em A, existe uma
aresta preta entre z; e x;11, 1 < i < n; e, para todo cromossomo Y = (y1,9s,...,Ym) de
B existe uma aresta cinza entre vértices rotulados com y; e y;41, sempre que y; € yj41 S0

adjacentes em B.

A Figura 2.2 ilustra o grafo G, (A, B) para A = {(1,3,7),(5,2,6,4)} e B = {(1,2,3,4), (5,6,
7}

O grafo G, (A, B) pode ser particionado em um conjunto de ciclos de cor alternada.
Note que cada vértice em G,(A, B) tem o mesmo numero de arestas pretas e cinzas

incidentes; vértices associados com genes nos extremos dos cromossomos em A tem uni-



Figura 2.2: G, (A, B) para genomas sem sinal.

camente uma aresta preta e uma cinza, e vértices associados a genes internos nos cromos-
somos em A tem exatamente duas arestas pretas e duas cinzas. Assim, ha mais de uma
forma de particionar G, (A, B) em ciclos de cor alternada.

Grafos de Pontos-de-Quebra também serao definidos para permutacoes no Capitulo 3,
onde se pode ver que tais grafos sao semelhantes aos grafos obtidos para genomas A e B,

onde A e B tém apenas um cromossomo.

2.1.4 Translocacgao

Uma translocacao é dita ser “atuante” em dois cromossomos X e Y quando ambos sao
cortados e representados como X = (X1, Xs) e Y = (Y7,Y5) e os segmentos produzidos
em ambos 0s cromossomos sao intercambiados, transformando X e Y em dois novos cro-
mossomos X’ e Y’. E importante mencionar que uma operacao de translocacio trabalha
com a hipoétese que os quatros segmentos sao nao vazios.

No cenario de translocacao, dois tipos de operagoes sobre segmentos de cromosso-
mos sao apresentadas: Prefivo-Prefizo e Prefivo-Sufizo. Dados dois cromossomos X =
(x1,22,...,2,) € Y = (y1,%2,...,Ym) em um genoma com sinal, aplicando uma ope-
ragao de translocagao Prefizo-Prefizo p(X,Y, z;,yr), obtém-se dois novos cromossomos
X' = (1, T, Yks1s - Ym) € Y = (Y1, -, Yk, Tix1, .- ., Tpn). Por outro lado, apli-
cando a operagao Prefizo-Sufivo 0(X,Y, x;,yx) obtém-se os novos cromossomos X' =

(T1y oo Ty =Yy ooy —Y1) €Y = (=Ymy -+ oy —Yks1l, Tiv1, - - -, Tpn) (veja Figura 2.3).

Prefixo-Prefixo —_
‘ Y; | X
x

Y :
Preﬁxo—Suﬁxo/

Figura 2.3: Tipos de operagoes de translocagao Prefixo-Prefizo e Prefizo-Sufixo.
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Exemplo: Considere o genoma A = {X,Y,Z} com X = (+1,42,-7,45),Y = (+4,+3)
e Z = (+6,—8,49). A translocacao p(X,Y,+2,+4) transforma A no genoma

A= {(+1,42,+3), (+4, =7, +5), Z}.

Aplicando a translocagao 0(X, Z, +2,4+6) em /_f, obtém-se o genoma
A" = {(+1,42,-6),Y, (=9, +8, =7, +5)}.

Para o caso sem sinal, translocacao é definida como segue. Considere dois cromosso-

mos X = (z1,%2,...,%,) ¢ Y = (y1,Y2, ..., Ym). Uma translocagdo por Prefizo-Prefizo
p(X,Y, x;, yx) transforma X e Y em dois novos cromossomos X' = (21, ..., i, Yet1, - - -, Ym)
eY = (y1,---, Yk, Tit1,.--,Tn); por outro lado uma translocagdo por Prefizo-Sufizo

O(X,Y, x;,yr) transforma X e Y em X' = (1, ..., T, Yk, -, ¥1) €Y' = (Ymy -+ + s Ykt 1, Tit1

sy X))

Exemplo: Considere o genoma sem sinal A = {X,Y,Z}, com cromossomos X =
(1,2,7,5),Y =(4,3) e Z = (6,8,9). p=(X,Y,2,4) transforma A em

A'=1{(1,2,3),(4,7,5), Z}.
0(X, Z,2,6) transforma A em
A" = {(1,2,6),Y,(9,8,7,5)}.

A seguir, serao definidos os problemas de distancia de translocagao para genomas com
e sem sinal.
Problema de distancia de translocagao com sinal (DT'C): considere dois genomas
com sinal A e B com os mesmos genes e 0 mesmo nimero de cromossomos, onde o0s
genes de B sao inteiros positivos em ordem incremental. O DTC consiste em encontrar
o minimo ntmero de translocacdes necessarias para transformar A em B.
Problema de distancia de translocagao sem sinal (DTS): o DTS é definido como
o DTC, porém restrito para genomas sem sinal.

Considere um cromossomo X = (zq,2,...,Tg), 0S genes +x; € —xy sdo chamados
caudas de X para genomas com sinal; considerando genomas sem sinal, as caudas de X
sao x1 e r,. Dois genomas sao chamados co-caudais se os seus conjuntos de caudas sao

os mesmos. Os genomas B e (' abaixo sao co-caudais uma vez que eles compartilham os
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mesmos conjuntos de caudas, que é {+1,—6,+7, —10}.
B = {(+1,42, =4, 43,45, +6), (+7, =9, +8, +10)},

C = {(+1,42, 43, +4, +5,+6), (+7, +8, 49, +10)}.

Note que, os genomas ff, A’ e A7 assim como A, A" e A” de exemplos prévios sao co-caudais.

Translocacoes por Prefizo-Prefixo ou Prefixo-Sufixo nao modificam o conjunto de cau-
das de um genoma. Assim, a fim de transformar um genoma A em B (considerando
genomas com e sem sinal) por translocagoes, A e B satisfazem a propriedade abaixo.
Propriedade 1 Os genomas A e B tem os mesmos genes, 0 mesmo numero de cromosso-
mos e A e B s@o co-caudais. Note que, quando A e B sao co-caudais, os genes de A e B
podem ser renomeados de maneira que B seja reescrito como uma identidade (sequéncia
de genes ordenados em ordem incremental). Assim, sem perca de generalidade, sempre
que A e B sao co-caudais pode-se assumir que B é uma identidade.

No restante deste trabalho n sempre representara o tamanho (quantidade de genes)

de um dado genoma em questao.

2.2 Computagao Evolucionaria

A proposta de que evolugao natural poderia ser utilizada como um mecanismo para a
analise de sistemas mais complexos do que aqueles matematicamente analisaveis veio com
a invencao do computador. Nas décadas de 70 e 80 a principal ideia foi desenvolvida em
diferentes implementacoes algoritmicas sob nomes tais como programacao evolucionaria
[19], estratégia evolucionaria (proposta por Rechenberg et al. e detalhada em [32]) e
algoritmos genéticos [26]. Estes ramos se fundiram na década de 90, e nos ultimos 20
anos, computagao evolucionaria tem provado ser muito bem sucedida em uma ampla
gama de problemas computacionais envolvendo otimizacao e modelagem.

Computacao evolucionaria obteve um sucesso estrondoso no campo computacional de
forma que muitas das suas técnicas hoje em dia sao utilizadas por uma ampla variedade
de algoritmos de otimizagao, tais como os algoritmos baseados em inteligéncia de enxame
(Swarm intelligence), onde dentre estes algoritmos, temos: otimiza¢ao por enxame de

particulas, otimizagao por colonia de formigas, colonia artificial de abelhas etc.

2.2.1 Algoritmos Genéticos

Os conceitos e terminologias apresentados nesta se¢ao foram em sua maioria tomados

do livro "Introduction to Genetic Algorithms" [44].
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Definindo Algoritmos Genéticos

Charles Darwin é considerado o pai da teoria da evolugao natural na origem das
espécies, onde tais espécies se mantém em um processo evolutivo baseado no principio de
selecao natural "sobrevivéncia dos mais aptos". Partindo da ideia de evolu¢ao encontrada
na natureza, entao deve ser interessante simular a evolugao natural e desenvolver um
método que resolva problemas de busca e otimizagao.

Em 1975, Holland fazendo uso da ideia de evolugao na natureza, aplicou tais definigoes
afim de simular a evolugao natural para desenvolver métodos que resolviam problemas de
otimizacao em seu livro "Adaptation in natural and artificial systems". Ele descreveu
como aplicar os principios da evolugao natural para problemas de otimizacao, além de
fornecer os primeiros algoritmos genéticos. A teoria de Holland foi amplamente estudada
e desenvolvida de uma tal forma que hoje, algoritmos genéticos sao uma ferramenta
poderosa de resolucao de problemas voltados a busca e otimizagao.

Os algoritmos genéticos estao baseados nos principios da genética e evolugao, como segue:
a informacao genética de uma determinada populacao contém potencialmente a solucao,
ou converge para uma solucao melhor, para um determinado problema. Esta solucao,
possivelmente esta contida em um determinado individuo. Assim, através de técnicas de
combinagoes genéticas entre varios individuos, pode-se obter individuos cada vez mais

proximos do ideal, que apdés um certo tempo converge a uma boa solucao.

Terminologia Basica

E apresentada a terminologia bésica relacionada aos algoritmos genéticos. A fim de
modelar uma solugao baseada em evolucao natural, algoritmos genéticos emulam o pro-
cesso evolucionério que é realizado na natureza. Os seguintes conceitos sao necessarios a

fim de entender os algoritmos genéticos.

Individuos Um individuo é um portador de cédigo genético representando uma tnica
solucao para um dado problema. Além disso, cada individuo é representado como um
cromossomo, que por sua vez estd subdividido em genes. Através deste cromossomo
¢ possivel tanto adquirir uma solugao como também explorar seu codigo genético para

gerar novos individuos que melhor se adaptem ao problema em questao.

Genes Genes sao os componentes basicos dos cromossomos. Tais cromossomos sao for-
mados por uma sequéncia de genes de comprimento arbitrario. Os genes trazem consigo
codigo genético que pode descrever uma possivel solugao para um problema sem ser real-

mente a solugao.
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Funcao de Aptidao A funcao de aptidao é utilizada para mensurar quao bom é um
individuo, levando em consideragao algum método de avaliagao (de acordo com o problema
envolvido) para posterior uso pelos operadores de reproducao. A ideia desta fungao,
consiste em tomar como entrada um individuo e através de um conjunto de métricas a
serem alcancadas em tal individuo, avaliar e fornecer como saida um valor real. Deve-se
mencionar que identificar um modo para avaliar o quao distante um individuo esta da

solugao ideal nem sempre é uma tarefa trivial.

Populagao A populagdao é um conjunto de individuos representando o espaco de busca
de possiveis solugoes que estara sendo manipulada pelo algoritmo genético. Devem-se
salientar dois aspectos importantes relacionado a populagao: 1) A geragdo da populagao
inicial e 2) o tamanho da populagdo. A geracao da populagao inicial por padrao (muitas
vezes) é criada de forma aleatoria. Tal método é preferivel para problemas sobre os quais
nenhum conhecimento é diagnosticado ou para avaliar o desempenho de um algoritmo.
Todavia ha casos especificos em que é utilizado um conhecimento a priori sobre o dado
problema. Utilizando tal conhecimento, um conjunto de requerimentos é obtido e solugoes
as quais satisfazem estes requerimentos sao coletadas para formar uma populacao inicial.
O tamanho da populacao depende em muito da complexidade do problema, uma vez que
muitos dos problemas tratados com algoritmos genéticos sao de carater N'P-dificil ou
NP-completo. Logo, explorar todo o espaco de busca de solucoes se torna inviavel em

tempo polinomial.

Reproducao

No ciclo de reprodugao, individuos sao selecionados da populagao para se reproduzi-
rem, gerando descendentes que irao compor a préoxima geracao. Os pais sao selecionados
da populagao usando um esquema que favorece na maioria das vezes os individuos mais
aptos. O ciclo de reproducao é dividido em trés etapas: selecao de individuos, cruza-
mento dos individuos selecionados para criar os descendentes, mutacao aplicada sobre os

descendentes e substituicoes de individuos velhos na populacao pelos descendentes.

e Selecao
Consiste no processo de escolha dos individuos (pais) da populacdo corrente para
a geracao de descendentes. Tais individuos sao selecionados a partir dos melho-
res individuos na populacao encontrados pelos seus valores de aptidao; visto que,
segundo a teoria da evolucao de Darwin o melhor sobrevive para criar uma nova

descendéncia.
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e Cruzamento
Tal operador toma dois individuos, particiona suas cadeias de cromossomos em
alguma posi¢ao escolhida aleatoriamente, para produzir dois segmentos cabeca e
dois segmentos cauda. Os segmentos da cauda sao entao trocados para produzir
dois novos individuos completos (Figura 2.4). Isto é conhecido como cruzamento de
tnico ponto. Tal método é o mais utilizado em algoritmos genéticos, uma vez que

é simples e efetivo.

Ponto Cruzamento Ponto Cruzamento

Pis 101%)001110 001f010010

|

DescendentelelOOlOOlO 0011001110

Figura 2.4: Exemplo de recombinag¢ao de ponto tnico.

e Mutacgao

Mutacao consiste em alteragoes que acontecem na sequéncia dos nucleotideos do
material genético de um determinado organismo. As mutacoes conhecidas na lite-
ratura como benéficas, podem trazer mudancas evolutivas adaptativas, tendo como
consequéncia a evolugao da espécie em questao [20]. Assim, Depois da fase de cruza-
mento, os descendentes sao submetidos a mutagao. A mutagao desempenha o papel
de recuperar o material genético perdido, e também para perturbar aleatoriamente
a informacao genética. Se o operador de cruzamento explora a solugao atual no
intuito de encontrar melhores solugoes, além de ajudar na exploragao do espacgo de
busca, a mutagao é vista como um operador para manter a diversidade genética na

populacao.

Descendente ]_ O 1 O 1 OO ]. O

Descendente Mutado 1 O 1 Om 1 00 1 O

Figura 2.5: Exemplo de mutacao.

e Substituicao

A substituicao é o ultimo passo do ciclo de reproducao. Apods a escolha dos pais
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de uma populacao e a partir deles, gerar novos individuos, tem-se a necessidade
de atualizar a populacao. Porém nem todos podem voltar. Logo, deve-se esco-
lher que membros da populacao atual devem ser substituidos pelas novas solugoes

(normalmente os piores individuos na populagao sdo substituidos).

Parametros Genéticos

O desempenho de um algoritmo genético esta intimamente relacionado com a forma
de definigao do espago de busca (populagao) bem como de cada parametro a ser utilizado
nos operadores de ciclo de reproducao. Assim, ha uma necessidade de analisar cuida-
dosamente estes pardmetros para poder estabelecé-los conforme a necessidade de cada
problema a ser resolvido [10]. Na literatura comumente estes parametros sao definidos
através de exaustivos testes, onde se executa o algoritmo genético fazendo uso de possi-
veis valores obtidos de intervalos discretos para cada parametro, dessa forma é possivel
definir os melhores valores para tais parametros, os quais provém as melhores solucoes.
Os principais parametros utilizados e que devem ser ajustados previamente & computacao
dos resultados, sao listados na sequéncia. Além disso sao sugeridos intervalos de bons
valores para estes parametros tomando como base trabalhos encontrados na literatura

que utilizam algoritmos genéticos:

e Tamanho da Populagao
O tamanho da populacao tem impacto no desempenho dos algoritmos genéticos.
Ao escolher uma populagao de tamanho reduzido, o desempenho do algoritmo pode
ser privilegiado (caso o numero de geragoes seja estatico), contudo a eficacia do
algoritmo pode estar sendo comprometida, uma vez que a populacao estéa refletindo
uma pequena amostra do espago de busca do problema. Uma grande populacao
geralmente fornece uma cobertura bem mais ampla do dominio do problema, além
de evitar um problema muito comum em algoritmos evolutivos, denotado como o
“falso global”, que nada mais é que a convergéncia prematura para uma solucao local
ao invés de uma global. No entanto, ao se escolher uma amostra muito grande do
dominio do problema, tem-se a necessidade de uma fatia muito maior de recursos
computacionais, ou que o algoritmo execute por um periodo de tempo maior ou
mesmo desconhecido. Logo, um balanceamento entre desempenho versus eficacia é
visto com bons olhos na busca por um algoritmo eficaz no sentido de prover solugoes

com alto grau de acuracia dentro de um tempo de execugao razoavel.

e Porcentagem de Cruzamento
Representa uma porcentagem estimada para aplicar ou nao o operador de cru-

zamento entre dois pais. Ao utilizar valores altos, havera um grande numero de
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descendentes introduzidos rapidamente na populacao. Todavia, podem-se perder
individuos contendo bons genes, antes que seja possivel utiliza-los. Contudo, ao
optar por um porcentagem muito baixa, o algoritmo pode se tornar lento ou mesmo
chegar a estagnar. Frequentemente um valor bom para esta taxa varia entre 50%

até 70%. Isso varia muito de problema para problema.

e Porcentagem de Mutagao
Representa uma porcentagem estimada para aplicar ou nao o operador de mutagao
em cada gene em um individuo descendente. Uma porcentagem baixa de mutacao
previne que a busca permaneca estagnada em regioes do espaco de busca. Normal-
mente, esse valor varia entre 1% a 5%, escolher uma porcentagem mais alta, pode
acabar mudando drasticamente os genes herdados dos seus respectivos pais, o que

normalmente nao é o desejado.

e Porcentagem de Substituicao
Representa uma porcentagem estimada para selecionar parte da populagao que sera
o espaco para insercao dos descendentes que possuam melhor valor de aptidao.
Com um valor médio (de 40% a 70% da populagao), a tendéncia é que a populagao
tenha uma convergéncia mais rapida sem o risco de uma convergéncia prematura,

utilizando um valor baixo, o algoritmo genético pode tornar-se muito lento.

E importante enfatizar que um algoritmo genético pode envolver mais parametros que
estes apresentados acima, dependendo das técnicas que podem estarem sendo utilizadas

para acelerar o processo de convergéncia para uma solugao vidvel em tempo polinomial.

Algoritmo Genético Simples (SGA)

Em [44] faz-se uma classificacao dos algoritmos genéticos como AG Paralelo, AG
Messy, AG Distribuido. Para o problema de distancia de translocacao, foi tomado como

modelo o algoritmo genético simples (SGA) que é descrito como segue:

O procedimento padrao de execugao do SGA contém 6 passos, que sao:

1. Definir uma populacao inicial gerada aleatoriamente.

2. Selecionar individuos (pais) para o ciclo de reprodugao (usando o valor de aptidao).
3. Aplicar cruzamento sobre um par de pais.

4. Aplicar a mutagao sobre a descendéncia.
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descartar

Figura 2.6: Exemplo de inser¢cao de um descendente melhor adaptado na populagao.

5. Inserir os novos individuos (descendentes) na populagao (veja Figura 2.6, o qual

1010010010 1010010010
11010010010 11010010010
11010010011 11010010011
11011010010 11011010010
11010011011 11010011011
11010011011 01010011011
01010011011

considera a inser¢ao de um descendente na populagao).

6. Se um individuo (representando uma solugao) alcangou a meta preestabelecida, ou

o numero de geragoes se esgotou, retornar o melhor individuo encontrado. Caso

contrario voltar ao item (2).

A partir da simulagdo do processo evolutivo, tem-se individuos cada vez mais bem

adaptados. Isto é, com melhor valor de aptidao, de maneira que no final obtém-se solugoes

com alto grau de adequacao ao problema proposto.
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Capitulo 3

Contextualizacao-O problema de

Distancia de Translocacao

O capitulo possui a seguinte organizacao. A Secao 3.1 apresenta um resumo do estado
da arte para o problema de DTC com os trabalhos mais relevantes na literatura. Na
sequéncia, a Secao 3.2 apresenta a prova de que o problema de DTS é N'P-dificil. Pos-
teriormente, na Secao 4.4 sao apresentados os trabalhos encontrados na literatura para o
problema de DTS.

3.1 Distancia de Translocacao com Sinal

O problema de distancia de translocagao tem sido estudado extensivamente. Kece-
cioglu e Ravi foram os primeiros a estudar o problema na versdo com sinal e em [30]
forneceram o primeiro algoritmo aproximado com um raio de aproximacao 1.5.

No ano de 1996 Hannenhalli [23] forneceu o primeiro algoritmo polinomial (O(n?))
exato para o calculo da distancia de translocagao, neste mesmo artigo ele propos um
segundo algoritmo, que computa as translocagoes necessarias para o rearranjo dos ge-
nomas. A ideia por tras destes algoritmos consiste em: a partir da estrutura de grafo
de Pontos-de-Quebra encontrar uma méxima decomposicao em ciclos de cor alternada e
realizar tanto o calculo da distancia quanto explorar tais ciclos para encontrar a sequéncia
de translocagoes.

Apos tal feito varios outros algoritmos foram propostos, tais como um de complexidade
quadratica proposto por Wang et al. em [48] (utiliza a méxima decomposi¢ao em ciclos
de cor alternada do grafo de Pontos-de-Quebra) para obter tanto a distancia quanto a
sequéncia de translocagoes, e os propostos por Bergeron et al. em [5] que fazem uso de um
sofisticado método, onde um genoma ¢é visto como uma tnica permutacao (permutagao

¢ uma forma simples de representar um genoma contendo um tunico cromossomo) de
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forma que uma estrutura contendo marcadores em forma de pontos brancos representam
os genes finais de cada cromossomo, e pontos pretos representam os genes internos nos
cromossomos. A partir desta estrutura é computada a decomposicao em ciclos de cor
alternada. Por fim, eles introduziram a nogao de intervalos elementares (apresentada no
Capitulo 2 como MinSP), e destes intervalos elementares construir uma floresta de arvores
(as arvores representam os intervalos elementares) o qual é parte chave para o célculo da
distancia e a sequéncia de translocagoes. Além disso, é importante enfatizar que Bergeron
et al. em [5] encontraram um problema no algoritmo proposto por Hannenhalli [23] que
provia as translocagoes necessarias para transformar um genoma em outro, e o corrigiram
(a complexidade se manteve (O(n?)) e introduziram um novo algoritmo para o célculo da
distancia em tempo linear.

Ozery-Flato e Shamir em [37] melhoraram a complexidade do algoritmo que fornecia
as translocagoes proposto por Bergeron et al. para O(n%\/@), tal algoritmo faz uso
da estrutura de dados chamada de floresta de sobreposi¢ao proposta em [3| inicialmente
para ordenagao por reversao e adaptada para translocagoes, e utilizam reversoes para
imitar translocagoes ( Prefizo-Prefizo e Sufizo-Sufizo) fato este que tinha sido levantado e

provado por Hannenhalli e Pevzner em [24].

3.2 Complexidade do Problema de Distancia de Trans-

locacao sem Sinal

Para o problema com genomas sem sinal, os que sao tratados nesse trabalho, o pro-
blema foi demonstrado ser N'P-dificil por D. Zhu e L. Wang em [50]. Antes de apresentar
uma breve descrigao dos trabalhos encontrados na literatura para distancia de transloca-
¢ao envolvendo genomas sem sinal, serd apresentada uma compilagao contendo os passos

necessarios da prova que nao foram expostos por D. Zhu e L. Wang em [50].

3.2.1 Roteiro da Prova

Para um bom entendimento dos estégios da prova, um roteiro é apresentado contendo
todos os passos necessarios que foram implicitamente ou explicitamente usados em [50].
Primeiramente, alguns problemas devem ser definidos.
k-cliques: checa-se o conjunto de arestas de um grafo H pode ser particionado em cliques
de tamanho k. Para k > 3, k-cliques ¢ um problema N P-completo.

MAX-ECD: considere um grafo euleriano H. O problema consiste em encontrar uma
maxima decomposi¢ao em ciclos de H, ou seja, um particionamento do conjunto de arestas

de H no maximo namero de ciclos.
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MAX-ACD: dado um grafo de Pontos-de-Quebra G(7) de uma permutagao 7, o pro-

blema consiste em encontrar uma maxima decomposigao em ciclos alternados de G ().
A prova é organizada nos seguintes passos (Veja Figura 3.1, onde G, (X,Y) e G, (A, B)

representam grafos de Pontos-de-Quebra para genomas com um tnico cromossomo e mais

de um cromossomo, respectivamente):

e Inicialmente Secao 3.2.2 demonstra que o problema de particionar grafos em ciclos
para k = 3 o qual é N'P-completo é uma instancia do problema MAX-ECD [27];
Assim, MAX-ECD ¢ um problema N P-completo.

e Depois Secao 3.2.3 apresenta uma reducgao polinomial de MAX-ECD em MAX-ACD
[12]; consequentemente, MAX-ACD é um problema N P-dificil;

e Finalmente Sec¢ao 3.2.4 reduz polinomialmente MAX-ACD no problema DTS [50];
assim, o problema DTS ¢ N'P-dificil.

Cliques de tamanho k > 3

Figura 3.1: Reducoes de queDTS é NP-dificil.

3.2.2 k-cliques € MAX-ECD

Na década de 80 Holyer provou em [27| que verificar se o conjunto de arestas de um
dado grafo H pode ser particionado em cliques de tamanho k é N'P-completo para k > 3.

Em particular, para k = 3 se quer verificar se o conjunto de arestas do grafo H pode ser
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particionado em triangulos. Neste caso, sem perca de generalidade H pode ser assumido
Euleriano. Assim, o problema de decidir se o conjunto de arestas de um grafo Euleriano
¢ particionado em tridngulos estd em NP-completo. Além disso, uma decomposicao de
um grafo Euleriano em 3-cliques prové uma méxima decomposicao Euleriana, dessa forma
pode-se concluir que 3-cliques C MAX-ECD.

3.2.3 MAX-ECD =<, MAX-ACD

Antes de apresentar os detalhes da reducao polinomial a partir de MAX-ECD para
MAX-ACD proposta em [12], algumas definigoes e propriedades devem ser apresentadas.

Grafo de Pontos-de-Quebra G(r)

Considere uma permutagao ™ = (my,...,m,) em S, representando um genoma consti-
tuido por unicamente um cromossomo.

O grafo de Pontos-de-Quebra G(m) = (V,E = RU B) de 7 é construido como segue:
inicialmente, adiciona-se a 7 os elementos mp = 0 e 7,41 = n + 1, e considere 7 =
(0,1,...,n+1). Cada vértice v € V representa um elemento de w. O grafo G(7) é um
grafo bi-colorido, onde o conjunto de arestas é particionado em dois subconjuntos: arestas
vermelhas (R) e azuis (B). Ha uma aresta vermelha (m;, 7;41) sempre que |m; — m;11| # 1,
para 0 <7 < n, ou seja, existe uma aresta vermelha entre vértices consecutivos m; e m; 41
que nao contém roétulos consecutivos. Neste caso, o par 7;, ;11 € chamado um ponto de
quebra de G(m). Ha uma aresta azul entre vértices rotulados com i e i+ 1,1 < i < n,

sempre que ¢ € ¢ + 1 nao sao posigoes consecutivas em 7. Figura 3.2 ilustra esta nocao.

//// \\\\ /// \\
< \
- L N
O-C-C-0O-3
-O~-D-(O-®
/
N NS /
/
\\\ > ,

Figura 3.2: Grafo de Pontos-de-Quebra G(7) associado a um genoma 7 = (0,2,4,1,3,5)

Teorema 3.1 (Propriedades de G(7) - Teorema 4 em [12]). Um grafo bi-colorido G =
(V,RU B) € o grafo de Pontos-de-Quebra de algum genoma 7 sse

e Cada componente conectada dos subgrafos G(R) e G(B), induzidos por arestas ver-

melhas e azuis respectivamente, representa um caminho simples;

e Cada vértice i € V tem o mesmo grau (0, 1 ou 2) em G(R) e G(B);
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e Para cada par de vértices i,j € V' conectados por uma aresta em G(R), i e j nao
sao conectados por uma aresta em G(B), e vice-versa, ou seja, se (i,j) € R entdo

(1,7) ¢ B e vice-versa.

A Suficiéncia segue das defini¢oes de grafos de Pontos-de-Quebra. A Necessidade
requer a construgao de uma permutacao 7 através do caminho Hamiltoniano [12].

Um ciclo alternado de G(), é uma sequéncia de arestas (11, b1, 79,0, . . .,

Tm,bm), onde r; € R, b; € B para i =1,...,m; r; e b; tem um vértice em comum para
i=j=1,....meparai=j+1,j=1,...,m (onde r, =11); e r; #1;, b # b; para
1<i<j<m.

Uma decomposigao em ciclos alternados de G(m) é uma cole¢ao de ciclos contendo
alternadas arestas disjuntas, tal que cada aresta de G(7) esta contida exatamente em
um ciclo da colecao. Assim, MAX-ACD é um problema de otimizacao que consiste na
busca de uma méaxima decomposi¢do em ciclos alternados de G(7). Por exemplo veja a
MAX-ACD na Figura 3.3.

Figura 3.3: MAX-ACD de tamanho 2 para G(w) para 7 = (0,2,4,1,3,5) (Fig. 3.2)

MAX-ACD é NP-dificil

A prova é baseada em uma reducao polinomial a partir de MAX-ECD para MAX-
ACD. Dado um grafo Euleriano H = (W, E) pode-se construir um grafo bi-colorido G
em tempo polinomial, tal que existe uma correspondéncia um-para-um entre ciclos de H
e ciclos alternados de GG. O grafo GG é construido substituindo cada vértice v de H de
grau d, por um subgrafo bi-colorido G(v), contendo d nodos bottom. As ligagoes entre os
vértices originais de H se mantém representadas por arestas vermelhas entre os subgrafos
bicoloridos G(v) € G (veja Figura 3.4). Para completar a prova, o grafo G deve satisfazer
o Teorema 3.1. A estrutura interna de cada subgrafo G(v) € G ¢é definida como segue.

Seja d e m representando a quantidade de nodos e a quantidade de niveis em G(v), por

simplificagao escreve-se G(d, m). Seja s = % e Tr (representando o teto de r) para r = %.
G(d,m) é subdividido em m niveis, que sao todos iguais com excegdo do ultimo nivel.
Cada nivel [, [ = 1,--- ,m contém 2s + 1 nodos; s + 1 deles sao nodos de nivel supe-

rior, denotados como ¢}, - , ¢ 41, € 0s outros s sao os nodos de nivel inferior, denotados
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Figura 3.4: (a) O grafo Euleriano H. (b) O grafo bi-colorido G(7) construido a partir de
H.

por pi, -+, pl. Nodos ¢}, -+, ¢!, sdo conectados aos p},--- ,pl por d arestas vermelhas
I ! C_ JUNRE _ ! l
(qui)? (Qi+1api)7 para? = 17 T, S Além dlSSO7 paral - 17 o 7m_]— os nodos qi, " 1451
~ e ; SN A Y AN S
sao conectados aos nodos inferiores do nivel [+ 1 por d arestas azuis (p;" ", q;), (D;", Gi11),
para ¢ = 1,---,s. Finalmente, os nodos superiores do tltimo nivel m sao conectados
. A . : m m
de acordo com suas adjacéncias uns com os outros por s arestas azuis (¢, q}},), para
i=1,---,s. G(d,m) também contém d nodos bottom, representados por by, -+ , by, co-
nectados aos nodos inferiores do primeiro nivel por d arestas azuis (by;_1, p; ), (bas, pi), para

i=1,---,s (veja Figura 3.5).

Nivel 2 Nivel 2
Nivel 1 Nivel 1

Figura 3.5: Subgrafo G(d,m) for d =8 e m = 2.

Observe que todos os nodos de G(d, m) exceto os nodos bottom tem o mesmo nimero
de arestas incidentes vermelhas e azuis. Dados dois nodos de G(d, m) um caminho alter-
nado entre tais nodos ¢ um caminho onde as cores das arestas sao alternadas. Tomando
dois diferentes nodos bottom b; e b;, é possivel construir um caminho alternado entre b;
e bj, sempre que hd um namero suficiente de niveis em G(d,m). Pelo Teorema 5 em
[12], o conjunto de arestas de G(d, m) pode ser decomposto em s caminhos alternados,

conectando qualquer sele¢ao de diferentes pares de nodos bottom, sse m > r(s — 1) + 1.
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Assim, pode-se garantir que é sempre possivel de um nodo bottom b; alcancar qualquer
outro nodo bottom b; por um caminho alternado e entao conectar b; a outro subgrafo
pertencente a G por uma aresta vermelha (veja Figura 3.4). Logo, se existe um ciclo
em H, entao tal ciclo pode ser representado por um ciclo alternado em G e vice-versa;
consequentemente existe uma correspondéncia entre uma decomposicao em ciclos de H e

G. A Figura 3.6 ilustra esta correspondéncia.

G(E)

G(A)

¥ b 7
° @ & S B

Q A

\/ i G(B>\J N ~e__-7 GD) \\
Ny \\ Q'O\
N AN NN
oo Y
" \

(a)

Figura 3.6: (a) Grafo Euleriano H contendo dois ciclos. (b) O grafo bi-colorido G repre-
sentando os mesmos dois ciclos de H.
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Para concluir, pode-se observar que G satisfaz as condi¢oes do Teorema 3.1. Conse-
quentemente, G é um grafo de Pontos-de-Quebra. A redugao é feita em tempo polinomial
tomando m = r(s—1)+1. Logo, tem-se uma redu¢ao em tempo polinomial de MAX-ECD
para MAX-ACD, e MAX-ACD & NP-dificil.

3.2.4 MAX-ACD =, DTS

Nesta se¢ao, uma redugao polinomial de MAX-ACD para DTS ¢ dada seguindo a
apresentacao em [50]. Isto permite concluir que o tltimo problema é NP-dificil.

Sejam X e Y dois cromossomos sem sinal. Sem perca de generalidade, considere
X = (g1,92,---90) ¢ (Y = 1,2,...,n), onde {g1,92,-.-,9,} = {1,2,...,n} e ¢ = 1,
gn = n. A partir de X e Y, podem-se construir dois genomas A = { X, Xp} e B = {Y}, Y5}
como seré descrito na sequéncia. Além disso, considere um inteiro d usado para controlar
o namero de ciclos curtos na decomposi¢ao de G, (A, B); este namero é detalhado no
Lema 3.1. O cromossomo X; do genoma A é construido por inser¢ao de n — 1 novos genes

entre dois genes adjacentes em X como segue:

X1 =1, t11, g2, t12y -+, Gn-1, t1n-1, N)
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onde, t1, =3n -2+ k1 <k<n-—1
Xy contém dois tipos de novos genes, to; =n+10,1 <1 <2n—-1)es =4n—3 +1,
1<i<(n-—2)d.

X2 = (t2,17 t2,27 S1, $2,...,8d,
t23, 124, Sd+1, Sd+2,---»S2d;
l2,2(n-2)—1, 122(n—2); S(n—3)d+1;-- -5 S(n-2)d

t22(n-1)-1, t2.2(n—1))

Para construir o genoma B = {Y7,Y>}, considere os mesmos inteiros ty,ta; € s;,
1<k<n—-1,1<1<2(n-1),1<i<(n-2)d, como calculado em A. O cromossomo

Yi=Y =(1,2,...,n) e Y5 é construido de X, inserindo ¢, ; entre t39,_1 € t2 9, em Xo.
}/2 = (t2,17 tl,l? t2,27 S1, S2,-..,84d,
2.3, 12, 24, Sdy1,-- -, S2d,
12,2(n—-2)—1, t1n—2,t2.2(n—2)s S(n—3)d+15 - - - » S(n—2)d>

t22(n-1)=15 tin—1, 2.2(n—1))

No fim da construgao, cada um dos genomas A e B tem um ntamero total de 4n — 3 +
(n — 2)d genes.
Exemplo. Seja X = (1,3,4,2,5) e Y = (1,2,3,4,5); Figura 3.7 (a) ilustra o grafo
G.(X,Y). Considere d = 4. Assim, os genomas A e B sao:

A= {Xi, X5}, onde

X1 = (1,14,3,15,4,16,2,17,5) e

X, = (6,7,18,19,20,21,8,9,22,23, 24,
25,10, 11, 26, 27, 28, 29, 12, 13)

B = {Y1,Y,}, onde

Yi= (1,2,3,4,5) e

Y, = (6,14,7,18,19,20,21,8, 15,9, 22, 23, 24,
25,10, 16, 11, 26, 27, 28,29, 12,17, 13)

O grafo G, (A, B) é mostrado na Figura 3.7 (b). Os Lemas 3.1 e 3.2 esclarecem a rela-

¢ao entre uma maxima decomposi¢ao em ciclos alternados de G, (X,Y) e a distancia de
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translocagao entre dois genomas A e B.

Lema 3.1 (Lema 4 em [50]). Assuma d > n—1. Hd uma decomposicao de G, (X,Y) em J
ciclos alternados sse existe uma decomposi¢io de G, (A, B) em pelo menos (n—2)(d+1)+.J

ciclos alternados.

Demonstrac¢ao. Poucos detalhes sdo agregados a prova original dada em [50].
Suficiéncia: Assumindo que h& uma decomposi¢ao M de G,(X,Y) em J ciclos alterna-
dos. A ideia consiste em associar de maneira univoca para cada ciclo C' € M um ciclo
C" em G,(A, B), e com as arestas remanescentes de G, (A, B) construir (n — 2)(d + 1)
ciclos. Desta forma, tem-se uma decomposigao de G,(A, B) em (n —2)(d + 1) + J ciclos
alternados.

Para cada ciclo C' € M, C pode ser representado como uma lista C' = {uy, ug, . .., ugg_1,
uor }, onde (ug;_1,us;) € uma aresta preta e (ug;, ugip1) € uma aresta cinza, 1 < i < ke
Ugk+1 = u1. Note que se ug;—1 = g; entao ug; = g1 OF Uz = Gj_1.

Um novo ciclo C" em G, (A, B) pode ser obtido substituindo cada aresta preta (ug;_;, u2;)

de C' por um caminho alternado P,_; ., onde,

Poi_i0i = gj, 14, t22i—1,12,25, 1,5, Gj+1
S€ Ugi—1 = gj, U2; = Fj+1;
Poi_i0i = gj,t1j-1,122j-3, 12252, t1,j-1, Gj—1

5€ U2i—1 = G5, U2; = Gj—1-
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Assim, para cada ciclo C' € M um ciclo longo C’ de G, (A, B) pode ser associado
univocamente. Tal ciclo é longo porque cada caminho alternado Ps;_;2; tem 3 ares-

tas pretas e 2 arestas cinzas (veja Figuras 3.7 e 3.8). Note que as tnicas arestas de

Figura 3.8: Ciclos alternados de G, (A, B) a partir de ciclos alternados de G, (X,Y)

G.(A, B) nao usadas para construir os J ciclos longos s@o as d + 1 arestas pretas e cin-
zas (t2,2i, 5(i—1)d+1); - - - 5 (Sid—1, Sid), (Sid, L2,2i41), cujos vértices pertencem a X, e Y, para
i € {1,...,n —2}. Tais arestas sdo usadas para construir (n — 2)(d + 1) ciclos curtos.
Consequentemente, a decomposi¢ao M de G,(X,Y) em J ciclos alternados leva a uma
decomposicao de G, (A, B) em (n —2)(d+ 1) + J ciclos alternados.

Necessidade: Seja M’ um conjunto de (n—2)(d+ 1)+ J ciclos alternados formando uma
decomposigao de G,(A, B). Note que, unicamente as arestas (t2,2i, S(i—1)d+1)s - - - » (Sid—1 Sid)
(Sidyt22i41), parad € {1,...,n — 2}, podem formar ciclos curtos; consequentemente, exis-
tem pelo menos (n — 2)(d + 1) ciclos curtos em M’. A ideia consiste em mostrar que
sempre ¢ possivel construir uma decomposigao de G, (A, B) com (n — 2)(d + 1) ciclos
curtos; e, para os outros J ciclos longos de G,(A, B) pode-se associar uma decomposigao
de J ciclos alternados de G, (X,Y).

Um ciclo alternado usando um vértice em X; deve ter no minimo duas arestas pretas
contendo unicamente vértices de X; e pelo menos duas arestas cinzas com um vértice em
X1 eoutroem X5. Sem perca de generalidade, suponha que ha um ciclo C' = wuy, us, . .., ugg
de G, (A, B) tal que (ug;_1, ug;) € um aresta preta e (ug;, ug;+1) uma aresta cinza, 1 < i <k,

Ugk+1 = Uy € Uy = g;. Assim, ug = t; ;1 ou ug = t1; € ambos os vértices de (uy, uz) estao
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em X;. A aresta cinza (ug,us) satisfaz ug = ton;_1 ou ug = ta9;. Assim, uz estd em
X5. Note que (ug,ur) € uma aresta cinza, assim ug, = ¢;, uma vez que {gi,...,gn} =
{1,...,n}. Assumindo que ug,—1 = t1 s para algum 3 < m < k. De fato, se ugy—1 # t15
para qualquer 3 < m < k, entdo (ugm,_1, Ugy,) sS40 arestas com vértices em Xj e ugg # g
Assim, a aresta preta (ugm—1,Usm) = (t1s,9:) contém vértices em X; e a aresta cinza
(Ugm_Q,UQm_l) = (Ugm_g, th), onde Uom—2 = t2’25_1 ou Ugm—o = t2723, contém um vértice
em X; e outro em Xs.

Consequentemente, cada ciclo contendo um vértice em X; ¢ um ciclo longo e, uma vez
que X; tem 2n—1 vértices, existem no maximo n—1 ciclos alternados em M’ usando vérti-
ces em X;. Para qualquer ¢, os d+2 vértices consecutivos {ts o, S(i—1)d+41s - - - » Sid—1, Sid> Sid>
t92i+1} em Xy ndo podem estar em um mesmo ciclo em M’; caso contrario, o nimero de

ciclos curtos sera reduzido por d + 1 > n, por hipétese, e o0 maximo nimero de ciclos em

M’ deve ser

(mn—=3)d+1)+(n—-1) = m—2-1)d+1)+n—1
< (n—=2)(d+1)—n+n-1
< (n=2)(d+1)+J

Assim, se um ciclo em M’ contém uma das arestas cinzas (t1;, ta9j—1) € (1, ta2;), €
necessario que este ciclo contenha ambas arestas cinzas; do contrario, existiria um ciclo
em M’ usando d+ 2 vértices consecutivos em X5. Além disso, se um ciclo longo em M’ faz
uso de dois vértices consecutivos na sequéncia (£2,2i, S(i—1)d+1); - - - » (Sid—1, Sid), (Sid> t2,2i+1),
tal ciclo deve conter ambas arestas cinzas e pretas entre estes dois vértices; entao, este
ciclo (longo) pode ser decomposto no intuito de incrementar o nimero de ciclos curtos.
Assim, pode-se assumir que todos os (n — 2)(d + 1) ciclos curtos estdo em M’.
Finalmente, uma vez que todos os ciclos longos em G,(A, B) ndo podem unica~
mente conter arestas cinzas em Xi, cada ciclo longo em M’ deve tomar o caminho
Pia, ..., Py_12,, onde Py = ugi—1, t1j, tagj—1, ta2j, t1j, Uni, € {ugi—1, U2} = {95, gj41}
Substituindo o caminho Ps;_19; pela aresta preta (ug;_1,ug), um ciclo alternado em
G.(X,Y) é obtido. Logo, G, (X,Y) pode ser decomposto em J ciclos alternados. ]

Antes do Lema 3.2, é conveniente enunciar dois teoremas introduzidos em [50]. O
primeiro relaciona distancia de translocacao e ciclos na decomposi¢ao do grafo de Pontos-
de-Quebra para genomas com sinal. O segundo, distancia de translocagao entre genomas

sem sinal.

Teorema 3.2 (Teorema 1 em [50]). A distdncia de translocagao entre dois genomas com

sinal A e B satisfaz d(ff, E) >n—m — cag. Se nao existem subpermutacgoes para A e
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B, d(A,B) =n—m — cap, onde n é o nuimero de genes, m o numero de cromossomos e

cap 0 numero de ciclos na decomposicao do grafo de Pontos-de-Quebra Gs(g, E)

Teorema 3.3 (Teorema 2 em [50]). Sejam A e B genomas sem sinal. Considere B
o genoma com sinal obtido de B por atribuir a cada gene um sinal positivo. Entao,
d(A,B) = mingespm(A)d(fT, B), onde Spin(A) ¢ o conjunto de todos os genomas com

sinal obtido de A atribuindo sinais para os seus genes.

Lema 3.2 (Lema 5 em [50]). Eziste uma decomposicao de G, (A, B) em (n—2)(d+1)+J
ciclos alternados sse d(A,B) < 3n—3—J.

Demonstragao. Suficiéncia: Se G, (A, B) pode ser decomposto em (n—2)(d+1)+J ciclos
alternados, ha uma decomposi¢ao M’ com (n—2)(d+1)+J ciclos alternados de G, (A, B),
onde cada ciclo longo possui uma aresta cinza contendo um vértice de X; e um vértice
de X5, como apresentado no Lema 3.1. A partir desta decomposicao é possivel construir
genomas com sinal Ae é, tal que o namero de ciclos alternados de Gs(ff, E) é 0 mesmo
que em M’ (veja Secao 3.4 em [28]); e porque cada ciclo longo em M’ tem uma aresta
cinza com um vértice em X; e um vértice em X5. Além disso, nao ha subpermutacoes
para A e B, uma vez que unicamente ciclos longos geram subpermutagcdes para A e B e
todas as arestas de um ciclo alternado envolvido em uma subpermutacao dever estar no
mesmo cromossomo (veja [23]).

Seja m o nimero de genes em ambos os genomas A e B, N o niimero de cromossomos
e cap 0 numero de ciclos alternados na decomposicao M’ de G, (A, B). Do Teorema 3.3
tem-se d(A, B) < d(A, B) e pelo Teorema 3.2,

d(A,B) = n—N—cup
= 4dn—-34+n—-2)d—2—((n—2)(d+1)+J)
= 4n—-34+dn—2d—2—(dn+n—2d—2+J)
= 4n—-3+dn—2d—2—dn—n+2d+2—-J
= 4dn-n—-34+2-2-2d+2d—-J
= 3n—-3—-J.

Assim d(A,B) <3n—3—J.
Necessidade: Seja d(A, B) < 3n — 3 — J. Pelo Teorema 3.3, ha genomas A e B obtidos
de A e B tal que d(A,B) < 3n—3—.J.
Utilizando o Teorema 3.2, d(A, B) > 4n — 3 + (n — 2)d — 2 — c1g- Assim,
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An —3+4 (n—2)d—2—d(A, B)
Adn —3+nd—-2d—-2—-3n+3+J
n+nd—2d—-2+J
nd+1)—2(d+1)+J

= (n—=2)(d+1)+J

AV

Portanto, o méximo nimero de ciclos alternados em uma decomposi¢ao de G, (A, B)
é de no minimo (n — 2)(d+ 1) + J. O

Pelos Lemas 3.1 e 3.2, existe uma decomposi¢ao em J ciclos alternados de G, (X,Y),
se e unicamente se, a distancia de translocacao ente A e B é dada por 3n — 3 — J.

Para finalizar a prova, é necessario mostrar que a redugao é realizada em tempo poli-
nomial.
Considere uma instancia de MAX-ACD contendo n genes e d = n—1. Assim, a correspon-
dente instancia de distancia de translocagao sem sinal tem 4n—3+(n—2).(n—1) = n*+n—1
genes. Consequentemente, hd uma reducao polinomial de MAX-ACD para o problema

de distancia de translocacao sem sinal e o ultimo problema ¢ N P-dificil.

3.3 Abordagens aproximadas para o Problema de Dis-

tancia de Translocacao sem Sinal

Antes de provar que o problema para a versao com genomas sem sinal estd em NP-
dificil, Kececioglu e Ravi [30] desenharam um algoritmo de raio de aproximagao 2. Em
trabalhos mais recentes (a partir de 2005) voltou-se a intensificar a busca por melhores
solucoes aproximadas. A ideia destes novos algoritmos consiste em encontrar uma versao
com sinal dos genomas sem sinal dados como entrada e assim utilizar um dos algoritmos
apresentados na Sec¢ao 3.1 para computar a distancia de translocacao que seré o resultado
para os genomas sem sinal.

Yun Cui et al. propuseram em [13] um algoritmo com raio aproximado 1.75 com
complexidade de tempo O(n?). O método utilizado no algoritmo consiste em buscar todos
os 1-ciclos (ciclos contendo exatamente uma aresta cinza e uma preta) no grafo de Pontos-
de-Quebra. Apos identificar os 1-ciclos, é utilizado o método de méaximo emparelhamento
para encontrar um ciclo de decomposicao que contenha um ntimero suficiente de 2-ciclos
(ciclos contendo exatamente duas arestas cinzas e pretas). Na sequéncia, cada gene sem

sinal destes 1-ciclos e 2-ciclos tem sinais fixados de forma a obterem os mesmos 1-ciclos
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e 2-ciclos na versao com sinal dos genomas sem sinal dados como entrada. E importante
enfatizar que apos atribuir sinais para todos os genes pertencentes aos 1-ciclos e 2-ciclos,
ha a chance de se terem remanescentes genes sem sinais. Assim, atribuisse arbitrariamente
sinais para estes genes.

Os mesmos autores de [13], forneceram um novo algoritmo aproximado com raio 1.5+¢

4

(e > 0) em [14] com complexidade de tempo O(n? + (2)'5.4/log(2)27). Tal algoritmo é
um aprimoramento do algoritmo de raio 1.75. Neste novo algoritmo, apds computar todos
os 1-ciclos e 2-ciclos, mantém-se o foco nos 2-ciclos afim de encontrar um tipo especial de
2-ciclo denominado ciclo removivel, tais ciclos removiveis sao destruidos e nao farao parte
da solucao final. No fim, atribuem-se sinais para os genes sem sinais para criar todos os
1-ciclos e 2-ciclos (para os restantes) e para os remanescentes genes, conforme explicado
no paragrafo anterior.

Atualmente o algoritmo que prové o melhor raio de aproximagao (1.408 4+ ¢, onde € =

1
logn

O algoritmo segue a mesma abordagem dos anteriores algoritmos aproximados. Primei-

) é 0 proposto por Haitao Jiang et al. em [28] de complexidade O(n?4nlog? nloglogn).

ramente, encontra todos os 1-ciclos. Em seguida, identifica todas as SP com tamanho
nlogn, entao em tempo polinomial obtém todas as formas possiveis de decomposicao
de tais subpermutagoes (que seria todas as versoes com sinal de uma subpermutagao) e
escolhe para cada subpermutacao a versao que maximiza o nimero de ciclos e minimize
o numero de MinSP (SP e MinSP sao definidas na Segao 2.1.2). Para os genes que nao
fizeram parte das SPs, utilizam-se duas rotinas envolvendo solucoes de problemas N P-
completos [29] como segue. A primeira utiliza um algoritmo aproximado para computar
o maximo conjunto independente em grafos com grau no maximo 4 para computar os
2-ciclos. A segunda utiliza um algoritmo aproximado para computar o maximo conjunto
de empacotamento em conjuntos de tamanho no méximo 3 na busca por 2-ciclos e 3-ciclos
(que nao compartilhem genes). Apos isto, escolhe-se o ciclo de decomposi¢ao com o maior
numero de ciclos providos através das subrotinas citadas acima. Caso restem genes sem
sinais, atribuem-se sinais arbitrariamente a fim de obter versdes com sinal dos genomas
sem sinal dados como entrada.

Note que, estes algoritmos apresentados acima sao compostos de métodos computaci-
onais de dificil implementacao, principalmente o algoritmo de raio 1.408 4+ <. Além disso,
na literatura nao é encontrada nenhuma implementagao de nenhum deles (verificado com
os proprios autores). Sendo assim, como parte deste trabalho foi implementado um destes

algoritmos, o de raio 1.5 + ¢ introduzido em [14].
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Capitulo 4

Algoritmo Aproximado de Raio 1.5+ ¢
para DTS

Neste capitulo serda mostrado o método utilizado por Yun Cui et al. em [14] para
aproximar a distancia de translocacao entre genomas A e B sem sinal, tendo como es-
tratégia computar os ciclos de decomposi¢ao de G, (A, B), e a partir desta decomposi¢ao
atribuir sinais para os genes de A e B. Uma vez que se tem Ae E, pode-se calcular
a distancia entre eles. Tal algoritmo é usado como mecanismo de controle para as so-
lugoes fornecidas pelo algoritmo genético proposto, o qual sera descrito no Capitulo 5.
Na literatura, as melhores solu¢oes para o problema DTS sao providas pelo algoritmo de
raio 1.408 + ¢, contudo utilizar o algoritmo de raio 1.5 + ¢ foi mais vantajoso devido as

seguintes circunstancias.

1. As rotinas chave do algoritmo 1.408 + ¢, utilizadas para computarem solugoes apro-
ximadas para maximo conjunto de empacotamento com tamanho no méximo 3 em
[22] ¢ maximo conjunto independente com grau no maximo 4 em [6] sdo complexas
e imprecisas em se tratando de detalhes de implementacao. Por ser um algoritmo
com um grau de complexidade elevada em se tratando de implementacao, seria
necessario dispor de muito tempo para estudar as rotinas citadas anteriormente e
implementa-las adequadamente, além de outras partes que envolve um algoritmo
aproximado como a prova do raio da qualidade das solugoes, o qual nao consta em
[28]. Assim, considerou-se que nao seria possivel fornecer uma implementagao ade-
quada com solugoes que apresentassem garantia matematica de precisao dentro do
raio de 1408 + ¢ estabelecido teoricamente durante o curto espago que se tem em
um mestrado sem que isso afetasse o equilibrio da pesquisa, uma vez que a pesquisa
relacionada ao tema foi abordada unicamente durante os 2 anos de que se cursou o
mestrado. Em contrapartida, ao analisar o algoritmo aproximado de raio 1.5+ ¢, a

sua implementacgao se apresentava bem mais facil de se alcancar em um espaco de
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tempo aceitavel (implementagao levou cerca de 2 meses) quando comparado com o
algoritmo de raio 1408 +-¢, visto que os autores detalharam com os minimos detalhes
tanto a prova do raio da qualidade das solugoes quanto os passos que o algoritmo

possui, expondo todo o conhecimento tebrico envolvido.

2. A qualidade das solugoes providas pelo algoritmo aproximado 1.5 + ¢ é suficiente
para os nossos objetivos. As respostas fornecidas por este algoritmo nao estao tao
distantes daquelas fornecidas do raio do algoritmo aproximado 1.408 + ¢, quando
considerado o tamanho dos genomas utilizados nos experimentos (contendo no mé-

ximo 150 genes).

O capitulo possui a seguinte organizagao. A Segao 4.1 apresenta a formula fornecida
por Hannehalli em [23| para computar a distancia exata entre genomas com sinal. O
algoritmo de raio 1.5+ ¢ é uma continuagao do algoritmo 1.75 (sdo providos pelos mesmos
autores). Assim, na Secdo 4.2 é descrito de forma resumida o algoritmo de raio 1.75
proposto em [13|. Na Segao 4.3 é apresentada a estratégia adotada no algoritmo de raio
1.5 + ¢ para prover resultados melhores que os fornecidos pelo algoritmo de raio 1.75.
Na sequéncia, a Secao 4.4 descreve os passos necessarios para implementar o algoritmo
aproximado de raio 1.5 + € reportado em [14], e apresenta a analise de complexidade de
tempo do mesmo. Por fim, a Secao 4.5 apresenta a prova fornecida por Yun Cui et al.
em [14], que as solugoes fornecidas pelo algoritmo aproximado estao dentro de um raio de

1.5 + € da solugao 6tima.

4.1 Formula de Hannenhalli

Por questao de compatibilidade com os autores, utiliza-se a equacao fornecida por
Hannenhalli para verificar a DT'C. Tal féormula faz parte da demonstragao da qualidade
das solugoes providas pelo algoritmo aproximado de raio 1.5 + ¢ fornecida em [14] e
apresentada na Secao 4.5.

A d (A, B) esta fortemente relacionada com o nimero de ciclos e o nmimero de minSPs.
Se todas as minSPs no grafo de Pontos-de-Quebra G,(A, B) estdo em uma tnica SP e o
numero de minSPs é par, se tem uma isolacao par. Claramente, existe uma tnica isola¢ao
em G4(4, B).

Seja n o numero de genes e N o numero de cromossomos para os dois genomas AeB.
Seja ¢ o ntmero de ciclos e s 0 nimero de minSPs em Gy(A, B). O indice remanescente
f € definido como segue:

1)f =1 se s é impar.

2) f = 2 se existe uma isolagao par.
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3)f = 0 caso contrério.
O Lema a seguir, o qual esta enunciado em [14], apresenta a formula demonstrada por
Hannehalli em [23] para computar a distancia 6tima de translocacio dy(A, B) entre dois

genomas com sinal.

Lema 4.1. (Lema 2 em [1}]) dJ(A,B)=n—N —c+s+ f.

4.2 Algoritmo Aproximado de Raio 1.75

O algoritmo de raio aproximado 1.75 em [13] busca uma decomposigao em ciclos do
grafo de Pontos-de-Quebra sem sinal G, (A, B) que contenha o méximo nimero de 1-ciclos
e 2-ciclos. Para alcangar solucoes com raio aproximado 1.5+¢, essa estratégia foi mantida.
Assim, hé a necessidade de uma breve revisao do algoritmo de decomposicao em ciclos do
raio 1.75.

Na busca por uma decomposicao em ciclos, mantém-se o maximo nimero de 1-ciclos,
que é, se dois vértices sdo unidos por uma aresta preta e uma aresta cinza em G, (A, B),
entao atribui-se sinal adequado aos dois genes para obter o 1-ciclo. Considere como
exemplo, o grafo G, (A, B) (Figura 4.1(a)) construido a partir de dois genomas sem sinal
A e B, onde
A=1{(1,2,7,5,13,9,11,10,12,8,14,4,6, 3,15), (16,17,23,19, 21,20, 22, 18,24) } e
B =1{(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13, 14, 15), (16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24) }.

A Figura 4.1(b) ilustra como ficaria o genoma resultante (ff) apo6s identificar todos os
1-ciclos.

Apobs obter o maximo numero de 1-ciclos, busca-se uma maxima quantidade de 2-ciclos

Grafo G,(A, B)

Y

0000000006000 090 0000060090
12 756139 11 10712/8 14 4<6 /3 15 16 17 23 19 21 20 22 18 24

(a)
A ={(+1,+2,7,5,13,9,-11,-10,12,8,14,4,6,3,15),(+16,+17,23,19,-21,-20,22,18,24)}

Apés atribuir sinais aos genes de A para representar os 1l-ciclos no genoma
solugao (em construgao)

Figura 4.1: Mapeando os 1-ciclos em G, (A, B).

em tempo polinomial.
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Um grafo de emparelhamento Fap do grafo G, (A, B) ¢ definido como segue:
1) Para cada dois genes em sequéncia no genoma solugao (apoés identificar os 1-ciclos)
com pelo menos um deles sem sinal, cria-se um vértice em Fj,p. Figura 4.2 ilustra um

exemplo.

(+2,7) (7, 5) (5, 13) (8, 14)
(67 3) (47 6) (14’ 4) (137 9) ('109 12)
(+17, 23) (19, -21) (-20, 22) (9, -11) Vértices de Fap

(18, 24) (23,19) (22, 18) (12, 8)

A ={(+1,+2,7,5,13,9,-11,-10,12,8,14,4,6,3,15),(+16,+17,23,19,-21,-20,22,18,24) }

Figura 4.2: Vértices do grafo Fap construidos a partir do genoma resultante A da Figura
4.1(a).

2) Para cada dois vértices em Flp, cria-se uma aresta conectando-os em Fap se as
duas arestas pretas em G,(A, B) podem formar um 2-ciclo. A Figura 4.3 ilustra um
exemplo considerando o conjunto de vértices apresentado na Figura 4.2.

Seja M o maximo emparelhamento de G, (A, B) (qualquer emparelhamento méximo é

(+2, 7) (7, 5) (5, 13)

e Cy Cy

(6,3) (4,6) (14, 4)
(+17, 23) (19, -21) (-20, 22)

[&h Cr2
(18, 24) (23, 19)% (22, 18)

s
Co 0. GO

0000 00000000090
1 2 756139 11 10712/8 14 4<6 /3 15 16 17 23 19 21 20 22 18 24
Cr

Ci [ Cott, 1>

Grafo G (A, B)

Figura 4.3: Arestas do Grafo F4p construidas a partir do grafo G, (A, B) da Figura 4.1(a).

valido). Cada aresta em M representa um 2-ciclo em G, (A, B). Pela construcao, dois
2-ciclos em M nao podem compartilhar qualquer aresta preta de G,(A, B). Todavia,
eles podem compartilhar uma aresta cinza em G, (A, B). Neste caso, os dois 2-ciclos nao
podem ser mantidos na decomposi¢cao em ciclos simultaneamente. Um 2-ciclo em M ¢é
isolado se nao compartilha qualquer aresta com qualquer outro 2-ciclo. Caso contrério,
o 2-ciclo ¢é relacionado. Uma vez que um 2-ciclo tem 2 arestas cinzas, ele se relaciona no
méximo com dois 2-ciclos.

Uma componente relacionada U consiste de 2-ciclos relacionados ¢y, ¢s, - - - , ¢, onde ¢;

esté relacionado com ¢;—1 (2 < i < k), e cada 2-ciclo nao se relaciona com qualquer outro
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2-ciclo fora de U. Considere dois 2-ciclos relacionados ¢; e ¢;_; compartilhando uma aresta
cinza em uma componente U. Os dois 2-ciclos também compartilham os genes finais da

aresta cinza. Assim, tem-se:

1. Se as duas arestas pretas em c¢; estdao no mesmo cromossomo, 0 mesmo acontece

para c¢;—q.

2. Se as duas arestas pretas estao em dois cromossomos diferentes em ¢;, entao as duas

arestas pretas em ¢;_; também estao nos mesmos dois cromossomos.

O processo pode ser repetido no sentido esquerda para direita no genoma A para incluir
mais ciclos na componente, onde tem-se como ultimo 2-ciclo relacionado na componente
o0 2-ciclo mais interno em A. Portanto, uma componente relacionada envolve no méximo
dois cromossomos e pode ser unicamente um dos quatro tipos, conforme Figura 4.4.

O algoritmo do raio de aproximacao 1.75 consiste de 7 passos.
1) Construir o grafo G, (A, B).
2) Manter todos os 1-ciclos na decomposigao do grafo G, (A, B).
3)Construir o grafo Fap de G, (A, B), e computar o maximo emparelhamento M de Fup.
Computar todos os 2-ciclos isolados e respectivamente as componentes relacionadas.
4) Manter todos os 2-ciclos isolados na decomposigao e selecionar 2-ciclos alternados (ao
escolher C;_;1 o 2-ciclo C; que esta compartilhando uma aresta cinza é desprezado) para
cada componente relacionada U.
5) Arbitrariamente, fazer a distribuigdo de sinais nos vértices restantes completando a
decomposicao em ciclos do grafo G, (A, B).
6) Atribuir sinais positivos para todos os genes de B.
7) Computar a distancia de translocagao para o genoma solucao.

Algoritmo 1 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo aproximado de raio 1.75 guiado

pelos passos apresentados acima.

4.3 Simples MinSPs Removiveis

Uma minSP contém pelo menos um ciclo longo. Uma minSP simples (S-MSP) é uma
minSP contendo um 2-ciclo como sendo o tnico ciclo longo e pelo menos um 1-ciclo, além
das arestas cinzas pertencentes ao 2-ciclo serem cruzadas. Na figura 4.5, o segmento de
genes xy, - - - , x; formam uma S-MSP.

Seja Iy = zy, 41, -, T4—1, £, uma S-MSP. Uma minSP simples removivel (RS-MSP)
I, & uma minSP simples tal que as duas arestas pretas (R(z;—1), L(x;)) e (R(z:), L(x¢41))
emolduram [, pertencente a um ciclo cruzado e pelo menos uma das arestas cinzas
(R(x-1), R(z¢)) ou (L(x;), L(x41)) estao no ciclo cruzado. As arestas cinzas (R(x;—1), R(x¢))
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(c) (d)

Figura 4.4: (a) e (b) As componentes estdo em um tunico cromossomo. (c) e (d) Dois
cromossomos estao envolvidos nas componentes.

ou (L(z;), L(x441)) sdo chamadas arestas chaves de I e tal ciclo cruzado ¢ chamado ciclo
removivel de I,. A figura 4.5(a) mostra um exemplo.

Dados genomas A e B, uma simples minSP candidata a ser removivel (CRS-MSP) é
definida como um intervalo I. = x;, %11, - , T;1,m contendo pelo menos quatro genes em
um cromossomo de A tal que:

1) Existe um intervalo de mesmo tamanho y;, yj11, - - - ¥j+m em algum cromossomo de B
satisfazendo ; = yj, Titm = Yjam € Tivk = Yjrm—k para (1 <k <m —1).

2) Pelo menos uma das arestas cinzas (z;_1, Tiym) OU (Z;, Tirme1) €xiste.

Assim, qualquer CRS-MSP pode-se tornar uma RS-MSP, como segue:

2.1) Atribuir adequadamente os sinais de todos os genes para criar uma S-MSP.
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Algoritmo 1: Algoritmo 1.75 para DTS
Input: Genomas sem sinais A e B
Output: Distancia aproximada
Construir o grafo de Pontos-de-Quebra G, (A, B);
Computar todos os possiveis 1-ciclos em A;
Construir o grafo Fap;
Computar o maximo emparelhamento M de Fap;
Computar 2-ciclos isolados e componentes relacionados em M;
Distribuir apropriadamente sinais para os isolados 2-ciclos;
Distribuir apropriadamente sinais para as componentes;
Tomar os sinais distribuidos nos prévios passos e atribuir aos genes de A;
if Hd genes sem sinais em A then
‘ Distribuir arbitrariamente sinais para os remanescentes genes em A;
end
Atribuir sinais positivos para cada genes em B;

Calcular a distancia ds(ff, g),

© 00 N o oA W N =

- e
N = O

Ju
w

2.2) Atribuir adequadamente sinais para ;1 ou ;4,11 tal que pelo menos uma das ares-
tas cinzas (R(z;—1), R(®i1m)) ou (L(z;), L(zi1m+1)) esteja no grafo de Pontos-de-Quebra

com sinal.

-7 -
- ~
-

-

~
-7 ~
- C S
- N N
_ -
z

-

Ti—1 @I L1 Tx Te Te4l Tl X Ty Ty 1 Xy Titl

Figura 4.5: (a) A RS-MSP. (b) G4(A, B) apos remover a RS-MSP invertendo os sinais
dos genes x; e x; .

Lema 4.2 (Modificando os genes extremos de uma RS-MSP Lema 5 em [14]). Dado uma

RS-MSP I, = x), 141, -+ , X1, Ty, a0 modificar os sinais de x; e xy, tem-se:

1. Iy = —z, 201, , X1, —T4 nao € mais uma minSP.
2. O numero de minSPs nao € incrementado.

3. O numero de i-ciclos no novo grafo de Pontos-de-Quebra permanece o mesmo.

Demonstrag¢iao. Caso 1): Ao modificar os sinais de x; e x; tem-se Iy = —x, 41, -,

i1, —x¢. Assim, I, ndo é mais uma minSP. Uma vez que, a extremidade mais & esquerda
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e mais a direita nao é mais o menor e o maior valor respectivamente deste segmento, pro-

priedade basica de uma minSP.

Caso 2): Seja Iy o segmento ap6s modificar os sinais x; e x4, pelo caso 1 tem-se que
I; nao é mais uma minSP, e o segmento I; nao contém qualquer outra minSP. Logo, a
tnica possivel nova minSP a ser criada vem de uma subpermutacao SP que continha o
segmento I, neste caso, a SP se torna uma nova minSP. Assim, o nimero de minSPs

nao é incrementado.

Caso 3): Se I; é uma RS-MSP, entao o grafo Gs(ff, B) contém pelo menos uma das
arestas cinzas chaves (R(x;_1), R(x;)) e (L(z;), L(x441)). Alterando os sinais de z; e x;
tem-se dois novos ciclos ¢; e ¢a. Veja figura 4.5(b). Assuma que o ciclo removivel ¢ é um
i-ciclo (1 > 2). Por defini¢ao, pelo menos uma das arestas cinzas chaves esta em c¢. Assim,
se ha apenas uma delas, um dos dois ¢-ciclos ¢; e ¢s € um 2-ciclo e o outro é um i-ciclo
(1 > 2). Se ¢ contém ambas as arestas, tanto ¢; e ¢y serdo 2-ciclos, veja Figuras 4.5(a)
e 4.5(b). Portanto, o ntimero de i-ciclos no novo grafo de Pontos-de-Quebra G,(A, B)

permanecem Os Mmesios. ]

4.4 Algoritmo de Decomposicao aproximado de 1.5+ ¢

O algoritmo de raio 1.5 4+ € é uma extensao do algoritmo de raio 1.75, onde se tem
os passos utilizados no algoritmo de raio 1.75 mantidos e incorporados novos passos. Os
novos passos incorporados em relacao aos do algoritmo 1.75, estao destacados em italico:
1) Construir o grafo G, (A, B).

2) Manter todos os 1-ciclos na decomposicao do grafo G, (A, B).

3) Construir o grafo Fap de G, (A, B), e computar o maximo emparelhamento M de Fup.
Computar todos os 2-ciclos isolados e respectivamente as componentes relacionadas.

4) Para cada 2-ciclo isolado em M, se possivel, criar uma RS-MSP utilizando o procedi-
mento apresentado na Se¢do 4.4.1.

5) Selecionar todos os 2-ciclos isolados (exceto os conflitantes com as RS-MSPs criadas
no passo anterior). Para cada componente relacionada, excluir 2-ciclos conflitantes com
as RS-MSPs e selecionar os remanescentes 2-ciclos relacionados, alternando entre seleci-
onar um e ignorar o proximo que compartilha uma aresta com tal 2-ciclo selecionado.

6) Para as partes remanescentes, arbitrariamente fazer a decomposigao.

7) Seja GE(%T, E) o grafo de Pontos-de-Quebra obtido dos passos 1-6. Remover todas as
RS-MSPs em Gg(ff, E) conforme apresentado na Se¢ao 4.4.1.

8) Atribuir sinais positivos para todos os genes de B.
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9)Computar a distancia de transloca¢do para o genoma solugao.

A partir dos passos apresentados acima, foi abstraido o Algoritmo 2, de como compu-

tar solucoes aproximadas de raio 1.5 + ¢.

Algoritmo 2: Algoritmo 1.5+¢ para DTS
Input: Genomas sem sinais A e B

Output: Distancia aproximada
1 Construir o grafo de Pontos-de-Quebras G, (A, B);
2 Computar todos os possiveis 1-ciclos em A;
3 Construir o grafo Fap;
4 Computar o maximo emparelhamento M de Fap;
5 Computar 2-ciclos isolados e componentes relacionados em M
6 Construir as S-MSPs a partir de M (Alg. 3);
7 Construir todas as possiveis RS-MSPs de isolados 2-ciclos (Alg. 5);
8 Distribuir apropriadamente sinais para os isolados 2-ciclos;
9 Distribuir apropriadamente sinais para as componentes;
10 Remover todas RS-MSPs (Alg. 4);
11 Tomar os sinais distribuidos nos prévios passos e atribuir aos genes de A;
12 if Hda genes sem sinais em A then
13 Distribuir arbitrariamente sinais para os remanescentes genes em A;
14 end
15 Atribuir sinais positivos para cada genes em B;

16 Calcular a distancia ds(ff, §),

4.4.1 Criando e Destruindo RS-MSPs

Apos designar sinais para os genes internos ao genoma A para identificar todos 1-
ciclos e construir o méximo emparelhamento M do grafo F4p, o foco estard nos 2-ciclos
isolados em M que podem ser tinicos 2-ciclos para S-MSPs. Por defini¢ao tem-se que este
tipo especial de 2-ciclo é um 2-ciclo cruzado, com todas as arestas pretas entre as suas
duas arestas pretas envolvidas em 1-ciclos. O procedimento apresentado no Algoritmo 3
é utilizado pelo Algoritmo 2 para criar as S-MSPs.

Seja Iy = xy, x141, -+ ,x; uma S-MSP. Se existe aresta cinza (x;_1,x;) ou (x, Z411) no
grafo G, (A, B), entdo pode-se criar aresta cinza (R(z;—1), R(x;)) ou (L(x;), L(x41)) no
grafo de Pontos-de-Quebra com sinal Gs(ff, é), transformando I, em uma RS-MSP. Con-
tudo, quando cria-se uma aresta cinza (R(x;_1), R(x;)) ou (L(x;), L(x41)) alguns 2-ciclos

em M podem ser destruidos. Veja Figura 4.6(a) e 4.6(b), se aresta cinza (L(x;), L(x41))
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Algoritmo 3: Procedimento para identificar S-MSPs

Input: Maximo emparelhamento M do grafo Fup
Output: Estrutura X contendo todas as S-MSPs
1 X=0;
2 indice=0;
3 for i até tamanho(M) do

4 if M[i] é um 2-ciclo isolado then
/x Iy =2, 0040, , T */
5 I,=M]i];
6 if I, contém unicamente 1-ciclos entre x; e x; then
7 Xlindice|=T;
8 indice=indice+1;
9 end
10 end
11 end

—

é criada no grafo G(A, E) (ou seja atribuem-se sinais para os dois genes x; e x4 de
modo que a aresta (L(x;), L(x;11)) seja criada), ¢; e ¢z ndo estardo no grafo G.(A, B),
pois serao destruidos, similarmente, se (R(z;_1), R(x;)) é criada, entdo ¢; e ¢3 também
serao destruidas, veja Figura 4.6(c) e 4.6(d).

Tem-se um 2-ciclo ¢ em M conflitante com arestas cinzas (R(z;_1), R(x;)) ou (L(x;),
L(z441)), se mantendo (R(x;—1), R(x;)) ou (L(x;), L(x¢41)), ¢ é destruido. Portanto, um ci-

clo conflitante deve conter uma das duas arestas pretas (L(x;_1), L(x;)) e (R(z;), L(xj41)).

!
c1 1

c C
Xy _—+ Tt
Ti—1 T Ti41 /Tl Tiy2 Ti—1 T Ti41 Tep1 O\ Tt+2

*—o *—e

(a) (b)

C1

T P
Ti—2 Ti-1\ ¢ Ti—1 Tt LTt41 Ti—o( Tj—1 Tt—1 X4 Tpq1

o —o
(c) (d)

Figura 4.6: 2-ciclos conflitantes. (a) Antes de criar aresta cinza (L(z;), L(z;+1)). (b)
Apos criar aresta cinza (L(z;), L(xj+1)). (c) Antes de criar aresta cinza (R(z;_1), R(x;)).
(d) Apos criar aresta cinza (R(x;—1), R(z;)).

O procedimento apresentado no Algoritmo 5 é utilizado para criar as RS-MSPs. Uma

RS-MSP nao vai ser criada caso dois 2-ciclos conflitantes sejam destruidos com as arestas
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cinzas (R(x;—1), R(xt)) e (L(zy), L(x¢41))-

Com relagao a remocao de tais RS-MSPs, o Lema 4.2 mostra que ao remover uma
RS-MSP, o numero de i-ciclos nao se altera no grafo de Pontos-de-Quebra resultante.
Deste modo, o algoritmo de raio 1.5+ ¢ remove todas as RS-MSPs encontradas utilizando
o procedimento apresentado no Algoritmo 4. A ideia consiste em: Dado uma RS-MSP
I, onde Iy = (x;, 1141, -+, x4), altera-se os sinais de x; e z; conforme ilustrado na Figura

4.5.
Algoritmo 4: Procedimento para remover RS-MSPs
Input: Estrutura Q contendo todas as RS-MSPs

Output: Estrutura Q contendo todas as RS-MSPs removidas
1 for ¢ até tamanho(Q)) do

/% Iy =2, 2040, , T */
3 Inverter os sinais de x; e xy;
4 end

4.4.2 Implementagao do Algoritmo de Aproximacgao

A seguir, serao dados os detalhes relacionados as representagoes das estruturas de
dados utilizadas para representar: o grafo de Pontos-de-Quebra G, (A, B), o grafo Fup
utilizado para abstrair o maximo emparelhamento dos 2-ciclos bem como a representacao
das componentes apresentadas na Secao 4.2. Por fim é apresentada a complexidade do

Algoritmo 2.

Estruturas de Dados Utilizadas

Ao iniciar a implementacao de um algoritmo, a escolha adequada das estruturas de
dados utilizadas é de grande impacto no tempo computacional.

Inicialmente, serd descrita a estrutura utilizada para representar os genomas. Para
facilitar os célculos utilizados nos procedimentos do algoritmo, utiliza-se um arranjo de

inteiros de tamanho n. A separagao entre um cromossomo e outro é representada pelo
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inteiro 0, veja Figura 4.8.

Algoritmo 5: Procedimento para criar RS-MSPs

N

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

Input: Grafo G, (A, B), maximo emparelhamento M e uma estrutura X contendo
S-MSPs
Output: Estrutura QQ contendo todas as RS-MSPs
Q=0, indice=0;
for i até tamanho(X) do
marcador=0;
/% Iy =2, 2040, , T */
I,=X]i];
if Existe aresta cinza (x;_1, ;) then
marcador=1, cont=0;
Atribuir sinais adequados para criar aresta cinza (R(z;_1), R(x¢));
for i até tamanho(M) do
if M[i] é um 2-ciclo isolado e € conflitante com (R(x;—1), R(x;)) then
‘ cont=cont+1;
end
end
if cont<2 then
‘ Manter (R(z;_1), R(z)) em Ig;

end

end
if Eziste aresta cinza (z,x141) em Gy, (A, B) then
marcador=1, cont1=0;
Atribuir sinais adequados para criar aresta cinza (R(z;), R(z11));
for i até tamanho(M) do
if M/i] é um 2-ciclo isolado e € conflitante com (R(x;), R(x41)) then
‘ contl=cont1+1;
end
end
if cont1<2 then
‘ Manter (R(z;), R(z11)) em Ig;

end

end
if cont <2 ou contl1<2 e marcador igual a 1 then
‘ Qlindice|=I;, indice=indice+1;

end

end
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O grafo G, (A, B) é representado por uma lista de adjacéncias. A lista é representada
por uma estrutura de dados contendo um arranjo de tamanho 2 para armazenar as arestas
cinzas e outro de tamanho 2 para armazenar as arestas pretas. A Figura 4.7 mostra a

representagao do grafo G, (A, B) da Figura 2.2.

— |3]-1] |2-1

N e w e~
(@)
w

— |3 -1 |6 -1

Figura 4.7: Representagao do Grafo de Pontos-de-Quebra G, (A, B).

Um 2-ciclo é formado por exatamente 4 elementos de A e suas respectivas arestas
pretas e cinzas envolvidas. Na representagao do grafo Fap, cada 2-ciclo em G, (A, B)
representa um vértice, onde cada vértice contém um arranjo de inteiros de tamanho 4
para alocar os indices dos genes em A que constituim o 2-ciclo. Considere o seguinte
exemplo com A = {X = (1,2,3),Y = (4,6,5,7)} e B={X'"=(1,2,3),Y = (4,5,6,7)}
contendo apenas um tnico 2-ciclo na Figura 4.8. Note que, os genes em X sao utilizados
para os 1-ciclos e eventualmente possuem sinais atribuidos, sendo assim, sao descartados

na busca por 2-ciclos, conforme descrito na Secao 4.2.

Representa os Indices

Y

—t > [O]

O> [0

1
A
4

DO > |—
o> v
Y>> [
(G20 =
-~I> =

Y Y

0—> 415|617

Figura 4.8: Representacao do Grafo Fap.

As componentes sao representadas por uma lista de ponteiros de estruturas com ta-

manho igual a quantidade de 2-ciclos. Cada nodo na lista de ponteiros contém um arranjo
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de duas posicoes com o indice do primeiro 2-ciclo e do ultimo 2-ciclo, estes indices sao
herdados do grafo F4p para representar uma determinada componente. Além disso, um
marcador para cada componente é utilizada da seguinte forma: se a componente contém
dois ou mais 2-ciclos, entao tal componente é dita compartilhada, caso contrario (um
tinico 2-ciclo) é marcada como ndo compartilhada e eventualmente representa um 2-ciclo
isolado. Isto facilita o processo de busca por S-MSPs, uma vez que apenas as componentes

nao compartilhadas representando 2-ciclos isolados serao avaliadas.

Analise da Complexidade de Tempo do Algoritmo de Aproximacgao

O Algoritmo 2 foi implementado na linguagem C++. Sera apresentada a analise da
complexidade de tempo de execucao, mostrando que a implementacao tem a mesma com-
plexidade dada em [14].

Na linha 1, o grafo G, (A, B) & construido usando listas de adjacéncias em O(n?).

Na linha 2, o processo de computar todos os 1-ciclos, e na linha 3 construir o grafo
Fap toma O(n) cada um, uma vez que é necessario percorrer os n genes em A.

Na linha 4, para computar o méximo emparelhamento M de Fsp, foi utilizado a bibli-
oteca boost, tal biblioteca possui grande prestigio na comunidade cientifica e, encontra-se
implementada em C++, disponivel em http://www.boost.org/. A computagao do ma-
ximo emparelhamento tem complexidade de tempo O(V?) com V representando o ntimero
de vértices em Fyp.

Na linha 5, encontrar 2-ciclos isolados e 2-ciclos em componentes relacionadas de M,
tem complexidade de tempo O(m?) com m sendo o nimero de vértices de M, uma vez
que é necessario comparar se dois ciclos compartilham a mesma aresta em M.

Na linha 6, o procedimento para identificar as S-MSPs (Algoritmo 3) tem complexi-

n
N

dade de O(m.r), com r = onde n representa o nimero de genes e N o nimero de
cromossomos em A.

Na linha 7, o procedimento para criar as RMSPs (Algoritmo 5) tem complexidade de
O(mp), com p representando a quantidade de S-MSPs.

Para as linhas 8 e 9, distribuir apropriados sinais para ambos 2-ciclos isolados e rela-
cionados, o tempo necessario ¢ O(m?).

Na linha 10, remover todas as RMSPs (Algoritmo 4) é executado em O(m), uma vez
que no pior caso pode existir m/2 RMSPs e cada RMSP pode ser removida em O(1),
visto que o procedimento unicamente reverte os sinais dos genes extremos de cada RMSP.

Na linha 11, tomar os sinais distribuidos para os 2-ciclos nos prévios passos e fixé-los

para os genes de A tem complexidade de tempo O(n).
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Nas linhas 12, 13 o qual consiste nos seguintes procedimentos: verificar se existe genes
sem sinais remanescentes em A e, distribuir sinais para tais genes tem complexidade O(n)
para cada procedimento respectivamente.

Por fim, na linha 15 sao fixados sinais positivos para cada gene em B em tempo
O(n) e na linha 16, utilizando o algoritmo proposto em [5] para computar a distancia de
translocagoes entre genomas com sinal, o qual é linear em n, computa-se a distancia entre
AeB.

Assim, se considerar unicamente os procedimentos com maiores pesos computacionais,
que neste algoritmo seria o procedimento utilizado para construir o grafo G, (A4, B), o qual
tem complexidade quadratica em n, a implementacgao possui tempo de execucao conforme
sugerido em ([13] e [14]).

4.5 Apresentado a Prova que as solucoes do Algoritmo

Aproximado é de raio 1.5+ ¢

Seja Gf(/f, E) o grafo de Pontos-de-Quebra construido a partir de A e B obtidos pelo
algoritmo aproximado 1.5 + €. Seja ¢ o ntimero de i-ciclos, s, o ntimero de minSPs e
fa o indices remanescentes em Gf(/f, é) O ntmero de translocagoes requeridas para o

algoritmo aproximado é denotado como d A(/_f, é) Pelo Lema 4.1,
dA(j,é) :n—N—Zile?‘i‘SA—'—fA. (1)

onde fa € {0,1,2}. Uma minSP é uma I1-2minSP se os ciclos contidos na minSP tem
como unico ciclo longo um 2-ciclo e os demais ciclos sao 1-ciclos. Seja ¢ o ntmero de
i-ciclos em G% (ff, E), o qual representa o grafo de Pontos-de-Quebra 6timo (%f utilizado no
Gf‘;(ff, é) representa a versao de A contendo uma atribuicdo de sinais que prové a menor

distancia de translocagao). Pelo Lema 3 em [14],

dAB)>n—N-=Y ¢ +s. (2

i>1
Lema 4.3 (Inequacio chave para a prova do raio, Lema 4 em [14]). Assuma que c' = ¢,

que é, GA(A, B) tem todos os possiveis 1-ciclos. Se

*_3 *
¢ — s > 2o, (3)
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Demonstracao. Seja A = gd(/f, é) — dA(fT, B) + fa. Se A >0,

< du(AB)—f

entao —d(AB) <1.5:

R S
74>3 7,>2

Z(%n_%N_%CT_%* 5o t35s )‘(n_N_Q > +SA+fA)+fA
>3 i>2
> (b V- 3G - 3T+ i)+ St
>3 1>2
> (4= V- de -3 - Ta i) 4 S
>3 1>2

v
N

* * * 1 x 3 o A
(n—N—c1—2c2—;)3ci> —5C + 58 +;Ci — SaA.
1> 1=

A primeira inequacdo é de (2). Note que n — N é o numero de arestas pretas em

G (A, B). Por definicio de ¢}, tem-se n — N = 3 ici. Assim, (4) torna-se

i>1

1
2§<ch - —2¢; — ZBC)——CQ 2% —l—Zc
i>1 >3 i>2
> 12(@ 3)ct 1C*+38*+ZCA s
=9 i 272 9 i i A
i>4 i>2
> —lc*—i-%s*—i-ZcA—sA uma vez que Z(i—?))c’f‘ >0
— 2 2 2 . 7 Y . = *
1>2 >4
Para provar A > 0, precisa-se provar
CQ—f-Z 54> —02—§s (5)
2

>3

O ntmero de minSPs contendo pelo menos um i-ciclo para i > 3 ¢ Sy — S3. Uma
vez que, Sy e S3' é o nimero de minSPs e o ntimero de 1-2minSPs em G‘s“(ff, E) Assim,
S et > 54— S5 Substituindo em (5) tem-se,

i>3
1 3
¢ 454 — 54— 85 >~ — =5
2 2
1 3
A A * *
Co — 8o > —Cop — =S .
2 2 = 5% 75
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Implicando

Logo, o lema ¢é provado. O

Para mostrar que o raio do algoritmo é 1.5 + £, mantém-se o foco na inequagao (3).

4.5.1 Andalise dos 2-ciclos

Por 2-ciclos selecionaveis, entende-se que foram atribuidos sinais para seus genes de
modo a representar esses 2-ciclos (Passo 5 do algoritmo 1.5+ ¢), e os ciclos arbitréarios sao
os mesmos construidos no passo 6 do algoritmo 1.5 + ¢, atribuindo sinais para os genes
que ainda se encontram sem sinais.

Assuma que o maximo emparelhamento M de Fap contém z 2-ciclos isolados. Uma
componente relacionada de M é uma componente impar (par) se contém um niamero impar
(par) de 2-ciclos. Seja ry denotando o nimero de componentes relacionadas impares, Arg
o nimero de componentes relacionadas impares onde cada uma tenha no minimo um 2-
ciclo conflitante que nao esteja no grafo Gi(ff, B ) (o grafo que ainda nao teve as RS-MSPs
destruidas), e Ar, o ntimero de componentes relacionadas pares onde cada uma tenha dois
2-ciclos que nao esteja em G? (A, é) Seja Az denotando o ntimero de 2-ciclos isolados
conflitantes (2-ciclos tal que ao remover uma RS-MSP eliminam-se outros 2-ciclos) que
nao estdo em G3(A, B), e por fim ¢2 o ntimero de 2-ciclos arbitrarios em G*(A, B).

O grafo Gf(ff, E) usado no lema abaixo, é o grafo apos remover as RS-MSPs.

Lema 4.4 (Quantidade de 2-ciclos na solugao dada pelo algoritmo aproximado, Lema 9
em [14]). O mimero total de 2-ciclos em GA(A, B) é

A |M|+ 710+ 2

2 5 — Arg — Ar. — Az + ¢5.

Demonstracao. Pelo Lema 4.2, tem-se que o niimero de 2-ciclos em ambos Gg([f, é) e
G‘S“(/T, 5) ¢ o mesmo. Para uma componente impar contendo pelo menos um 2-ciclo con-
flitante que nao esteja em Gi(ff, 5)7 o numero de 2-ciclos selecionados é reduzido por um.
Uma vez que, se tem o 2-ciclo eliminado na componente e alternancia nas escolhas dos
2-ciclos restantes. Assim, o nimero total de 2-ciclos selecionaveis reduzidos sera Ary.

Para uma componente par, contendo dois 2-ciclos conflitantes, o ntimero de 2-ciclos sele-

cionéveis é reduzido por um. Consequentemente, o ntimero total de 2-ciclos selecionéveis
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reduzidos sera Ar.. H4 também Az 2-ciclos conflitantes, que nao estao em Gi(/f, é)
Portanto, o total de reducoes de 2-ciclos selecionaveis é Arg + Ar, + Az.
Se Arg+ Ar. + Az = 0, nao existem 2-ciclos conflitantes com os z 2-ciclos isolados, e

assim podem-se manter todos os z 2-ciclos na solucao e

‘M|+7°0—Z
2

2-ciclos relacionados. O total de 2-ciclos selecionaveis na solugao sera

’M‘+TO_Z |M‘+7’0+Z
—+z——
2 B 2 '

Somando com os ¢§ 2-ciclos arbitrarios, G2(A, B) contém

|M|+’l“o—|-z

5 — Arg — Ar, — Az + ¢,

4.5.2 Analise das 1-2minSPs

Uma minSP é uma isolada minSP 1-2 se os ciclos contidos na minSP sao compostos
por 2-ciclos isolados e 1-ciclos. Seja s,, o nimero de isoladas minSPs do tipo 1-2 com no
minimo dois ciclos isolados e s, 0 nimero de minSPs isoladas 1-2 contendo exatamente um
2-ciclo isolado em G5(A, B). Por defini¢ao, todas as S-MSPs (definidas na Seio 4.3) em
Gg(ff, é) sao isoladas minSPs do tipo 1-2, contendo exatamente um 2-ciclo, e o niimero
total de S-MSPs em Gi’(/_f, é) também serd s,. Assim, o nimero total de isoladas minSPs
1-2 ¢

Sm, + Ss.

Seja s, 0 niimero de 1-2minSPs em G3(A, B), onde cada uma delas contém pelo menos

um 2-ciclo arbitrario.

Proposigao 4.1(Relagao entre 2-ciclos relacionados e ciclos arbitrarios Prop. 1 em [14]).
Se uma minSP de Gg’(ff, E) contém um 2-ciclo relacionado, entao a minSP contém no

minimo um ciclo arbitrdrio.

Demonstracao. Suponha uma minSP contendo um 2-ciclo relacionado selecionado C' em
uma componente U de G2(A, B), e U contendo 2-ciclos ¢, ¢j41,- - , ¢, onde ¢; se relaci-
ona com c¢;;1 paral < i <r—1. C pode ser unicamente uma componente relacionada do

tipo (a) ou (b) na figura 4.4. Assuma que ¢ contém o vértice mais a esquerda de U.
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U é do tipo (a).

Se ¢ = ¢;,l < i <r—1, entao cada aresta preta de ¢;;; estd em um ciclo arbitrario de
1. Se ¢ = ¢,, entao cada aresta preta de c¢,_; pertence a um ciclo arbitrario. Uma vez
que, existe uma aresta cinza conectando os vértices mais a esquerda e mais a direita de
¢, pelo menos uma aresta preta e de ¢._; (que estd em um ciclo arbitrario) esta em I.
Uma vez que, I é uma minSP, por definicao de subpermutacao, I contém todo o ciclo em

que a aresta preta e esté contida.

U é do tipo (b).
Se ¢ = ¢;,l <1 <r—1, entao a aresta preta de ¢;;; entre as duas arestas pretas de ¢;
estd em um ciclo arbitrario de I. Se ¢ = ¢,, a aresta preta de C,_; que esta entre as duas

arestas pretas de C). estd em um ciclo arbitrario de I. O
A partir da Proposicao 1, tem-se o seguinte Lema:

Lema 4.5 (Quantidade de 1-2minSPs até o passo 6 do algoritmo aproximado, Lema 10
em [14]). O numero total de 1-2minSPs em G3(A, B) ¢

Sm + Ss + Sa-

Considere as s, S-MSPs em G%(A, B). Tais S-MSPs podem ser classificadas em trés

grupos:

1. Existem s,, S-MSPs que nao contém aresta cinza chave. Estes tipos de S-MSPs nao

correspondem a qualquer CRS-MSPs no grafo G, (A, B).

2. Existem s, S-MSPs em G3(A, B) que correspondem a CRS-MSPs no grafo Gy(A, B)
e nao sao transformadas em RS-MSPs pelo procedimento apresentado no Algoritmo

3.

3. Existem s, S-MSPs G3(A, B) que correspondem a CRS-MSPs no grafo Gy (A, B)
e sao transformadas em RS-MSPs. Estas RS-MSPs sao removidas no passo 7 do

algoritmo.
Assim, tem-se
S5 = Sp + St + 5. (6)

Seja s, o nimero de RS-MSPs no G3(A, B), onde se tem s RS-MSPs com i-ciclos

removiveis para i > 3 (RS-MSPs contendo unicamente uma das arestas cinzas chave).
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Removendo as s3> RS-MSPs nao se criam quaisquer outras 1-2minSPs. Logo, existe s
1-2minSPs em G3(A, B) que ndo estardo em G2(A, B)(apos o passo 7 do algoritmo).

Assim, tem-se
84 = S + 85 + 84 — S°. (7)

Considere as R-SMSPs em G° (ff, E) que sao removidas no passo 7 do algoritmo, tais
ciclos removiveis sao do tipo 2-ciclo. Pelo Lema 8 em [14], os 2-ciclos removiveis podem
ser unicamente 2-ciclos isolados ou 2-ciclos arbitrarios. Seja s’ o ntimero de RS-MSPs com
2-ciclos removiveis isolados e s o nimero de RS-MSPs com removiveis 2-ciclos arbitrérios.

Tem-se
Sy =804 8%+ st. (8)

Seja z;, o nimero de 2-ciclos isolados internos a minSPs em G2 (ff, é) € Zoyt O NUMeEro
de 2-ciclos isolados externos a qualquer minSPs em Gg(ff, é) Por definicao, o total de
2-ciclos isolados z é 2 = Az + 2y, + Zout-

Pelo lema 11 em [14] tem-se

7
Zout = St + S,

Onde s; denota a quantidade de CS-MSPs em G?(/T, é) que nao sao transformadas em
RS-MSPs. Pela definicao de s,, e s, tem-se:

Zin > 28, + Ss 9)

A partir das equagoes (6), (8) e (9) tem-se:

2 =Nz + Zin, + Zout

2> 8+ 8L+ 2 + Az substituindo Zyy
2> 8y — Sy — Sy + 8L+ 2 + Az por (6)
2> 8 — S, — Sy + S — 85 — 8%+ 2, + Az por (8)
2> 85— Sy — 80— 8%+ 28, + 85+ Az por(9)
2> 28, +28s — S, — 55— 57+ Az (10)

Lema 4.6 (Quantidade de RS-MSPs com i-ciclos removiveis para i > 3, Lema 12 em

[14]).

s3> Arg+ 2Ar, + Az — 5%
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Demonstracao. Uma vez que, M contém Arg componentes relacionadas impares cada
uma com pelo menos um 2-ciclo conflitante, Ar, componentes relacionadas pares cada

uma com dois 2-ciclos conflitantes e Az ciclos isolados conflitantes. H4 no minimo
Arg + 2Ar, + Az

2-ciclos destruidos pelo procedimento de criagao das RS-MSPs, e consequentemente Arg+
2A7r+Az RS-MSPs em G5(A, B). Pelo Lema 8 em [14], o nimero de RS-MSPs destruindo

2-ciclos conflitantes nao ¢ maior que s? + s%. Assim,
s34 5% > Arg + 2Ar, + Az

]

O seguinte lema faz a conexdo entre os parametros ¢ e s* (ntumero de 2-ciclos e
minSPs respectivamente no grafo 6timo G¥(A, B) ) e os parametros |M| e s, (tamanho
do maximo emparelhamento e nimero de S-MSPs que nao contém arestas cinzas chaves)

no algoritmo aproximado.

o—e.,.. 0—9 *o—eoe ®  ~e—eoeo—9
Ti—-1 T Ti4+1 Ti—1 Xy Ti  Ti41  Tigo Ti—1 Tt T4l

(a) (b)

Ti—1 T Ti4+1 T4l X1 Ty Li41 t T4l

(c) (d)

Figura 4.9: Cada uma das arestas pretas (r(x;),l(zi+1)) e (r(z;—1),l(x;)) estd em um
i-ciclo (1 > 3).

Lema 4.7 (Quantidade de subpermutagdes na solugdo aproximada é maior que em uma

solugdo otima, Lema 13 em [14]). |M| — ¢ > s, — s*.

Demonstragao. Seja G, ([f, E) o grafo de Pontos-de-Quebra 6timo contendo todos os pos-
siveis 1-ciclos, onde A & versio com sinal de A contendo a menor distancia de translocacgao
possivel. Pela construgdo de Fap, tem-se |M| — ¢ > 0. Assim, tem-se que considerar

unicamente o caso, onde s,, — s* > 0.
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Pelas defini¢oes de s, e s*, Gf(ff, é) contém no minimo (s, — s*) S-MSPs que repre-
sentam subpermutagoes nao contidas em G ([f, B ), tais que essas S-MSPs nao produzem
quaisquer RS-MSPs.

Seja I, = x;, 2141, ,T4—1, T, uma das (s, — s*) S-MSPs, I, nao corresponde a qualquer
S-MSP em G*(A, B). Porém, G*(A, B) mantém todos os 1-ciclos entre as arestas pretas
(R(z1), L(z141)) e (R(z¢-1), L(z¢)), além de conter pelo menos uma das arestas cinzas

(L(x;), R(z4-1)) e (L(x141), R(x¢)). Assim, ha trés possiveis casos a serem analisados.

Caso 1: Figura 4.9(a), aresta cinza (L(z;), R(z:_1)) esta em G*(A, B), porém ndo se
tem a aresta (L(z41), R(z;)) em GZ(A, B). Todos os 1-ciclos entre as arestas pretas
(R(x), L(z141)) e (R(x¢-1), L(z;)) s@o mantidos, e tem-se a aresta cinza (L(z;41), L(z¢))
em G*(A, B). Uma vez que, a aresta cinza (R(z;), R(z,_1)) ndo esta em G*(A, B), as duas

arestas pretas (R(x;), L(x;11)) e (R(x—1), L(z¢)) pertencem a um i-ciclo, com i > 3.

Caso 2: Figura 4.9(b), aresta cinza (L(z41), R(x;)) esta em G%(A, B), porém (L(z),

L(z,_1)) ndo esta em G*(A, B). Uma vez que, todos os 1-ciclos entre as duas arestas pre-
tas (R(x;), L(x141)) e (R(z—1), L(x;)) estdo mantidos, a aresta cinza (R(z;), R(x;_1)) deve
estar em G*(A, B). Uma vez que, a aresta cinza (L(z41), L(x;)) nio esta G*(A, B), as

duas aresta pretas (R(z;), L(z141)) € (R(x¢-1), L(x;)) devem estar em um i-ciclo com ¢ > 3.

Caso 3: Figuras 4.9(c) e 4.9(d). Tem-se que ambas as arestas cinzas (L(x;), R(z;-1)) e
(L(2141), R(x¢)) estdao em G*(A, B). Neste caso, tem-se que as arestas pretas (R(x;,_1 ), L(x

e (R(x-1), L(z;)) de um ciclo C' em GA(A, B) e arestas pretas (R(z;), L(z141)) e (R(xy),
L(z441)) de um ciclo ¢7 em GA(A, B) estdo mescladas em um tnico ciclo em G*(A, B),
Figura 4.9(c), ou em dois diferentes ciclos (Figura 4.9(d)) em G*(A, B).

Uma vez que, as arestas cinzas (z;_1,z;) e (2, ,41) nao estao em G,(A, B), tem-se
que, G%(A, B) ndo contém arestas cinzas (R(z,_1), L(z,)) e (R(z;), L(zt + 1)), e portanto,

tanto C' e C” s@o i-ciclos com ¢ > 3. Assim, as duas arestas pretas (R(x;), L(z41)) e

D)

(R(z¢-1), L(x:)) devem estar em um ou dois i-ciclos, com ¢ > 3.

Alterando os sinais de pelo menos um dos dois genes z; e z; em G? (ff, é) para ob-
ter uma S-MSP, destrbi-se o ciclo onde se encontra pelo menos uma das arestas pre-
tas (R(x;), L(x141)) e (R(x¢-1), L(xt)). Isto incrementa em um o namero de 2-ciclos em
G;‘(%T, é) Repetindo o procedimento, podem-se obter todos os (s, — s*) 2-ciclos que

representam as S-MSPs. Portanto, tem-se
|M| ZC§+SH_S*7
e o lema se conclui.
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4.5.3 O Raio Aproximado

Para mostrar que o algoritmo possui solu¢oes com raio de aproximacao 1.5+ ¢, faz-se
uma andlise para dois possiveis cenarios. Caso f(A) = 0 (A foi produzido pelo algoritmo
aproximado), ou seja, o nimero de minSPs, ndo é impar e nem uma isolagao par. Assim,

-,

o raio aproximado serd 1.5, caso contrério (f(A) # 0) tem-se o raio aproximado de 1.5+¢.

-

Teorema 4.2 (Os indices remanescentes sao irrelevantes, Teorema 2 em [14]). Se f(A) =

0, entao o raito do algoritmo aproximado € 1.5.

Demonstragio. Seja ¢* o nimero de 1-ciclos no grafo G4(A, B) construido a partir de

AeB produzido pelo algoritmo aproximado. Seja ¢ o nimero de 1-ciclos no grafo de
Pontos-de-Quebra 6timo G:([f, é) Pelo passo 2 do algoritmo, ¢ = ¢%. Pelo Lema 4.3,

precisa-se unicamente provar que

Pelo Lema 4.4 tem-se,

A | M|+ 1o+ 2

cy = 5 — Arg — Ar, — Az + ¢5.

Pela equacao 7 tem-se

3
Sy = Sm + S5+ Sq — S,
Assim,

A a4 Ml +ro+2

chy — s = 5 — Arg — ATe — A2+ €3 — Sy 4 55+ 84 — 55 (11)

re

Substituindo z em (11), com o lado direito da inequagao em (9), tem-se

M 2 255 —8n—50—8%+A
ey — 5o > [Ml+ro+(2sm+ B sithz) (Arg + Are + AZ) + €5 — Sp + S5 + S — 52
M Az—5p—52+s3
— [Ml+ro+ o S (Arg 4+ Are + Az) + ¢% — s, (12)
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Pelo Lema 4.6, (s2 > Ary + 2Ar, + Az — s%), substituindo s? em (12), tem-se

6124 i 8124 > |M|fsn+r0+Az+(A2r0+2Arg+Az)7251’1

A
At

— (Arg+ Are + Az) + &5 — s,
_|M|—sp+rog—2s2
= 2
|M]=sn

ro—Arg a _ a0
s T =5 +C —8,— 5,

A dltima inequagao vem do fato que rg > Arg. Uma vez que, G5(A, B) tem pelo
menos S, arbitrarios 2-ciclos em minSPs e s? 2-ciclos arbitrarios como ciclos removiveis

das RS-MSPs. Logo, o nimero de 2-ciclos arbitrarios c¢§ ¢ limitado inferiormente como
a a
Cy > 8, + Sq.

Substituindo ¢§ em (13) temos,

Pelo Lema 4.7, tem-se,

]

-,

Teorema 4.3 (Os indices remanescentes sao relevantes, Teorema 3 em [14]). Se f(A) # 0

entao o raio do algoritmo aprorimado € 1.5 + €.

Demonstragao. Seja d(A, B), a distancia de translocagao entre genomas A e B.

Para qualquer ¢ > 0, faz-se k = —. Suponha que d(A, B) < k. Assim, o niamero de 1-ciclos
em G,(A, B) ndo é menor que 761 — N — 2k, com n e N representando a quantidade de
genes e cromossomos em A, respectivamente. Logo, pode-se encontrar uma solugao 6tima
([14]). Se o ntmero de 1-ciclos em G, (A, B) é menor que n — N — 2k, tem-se d(A, B) = t,
onde t > k.

Neste caso, computa-se uma solucao aproximada com distancia x. Pelo Teorema 4.2,
tem-se que

<15t + fa < 1.5t +2,

onde f representa o indice remanescente de Gf(/f, ]§) (grafo construido através dos
genomas AeB produzido pelo algoritmo aproximado), e (1.5t + 2), vem do fato que

fa € {0,1,2}. Assim, a performance do raio do algoritmo é
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Capitulo 5
Algoritmo Genético para DTC

O capitulo possui a seguinte organizacao. A Secao 5.1 apresenta a descri¢ao, o pseudo-
codigo e a andlise de complexidade de tempo do algoritmo genético (AG) proposto para
o problema de DTS. Por fim, a Secao 5.2 apresenta respectivamente o pseudo-codigo e
o arcabougo teérico do algoritmo utilizado como fungao de aptidao do AG proposto. O

algoritmo foi publicado em [42].

5.1 Descricao do AG Proposto

Antes de enunciar o AG proposto, é apresentada a ideia chave utilizada pelo mesmo.
Na busca por solu¢oes de boa qualidade para o problema DTC, a seguinte estratégia é
utilizada: dado um genoma sem sinal A (uma vez que B é considerado como o genoma
identidade), construir todas as possiveis versdes com sinal de tal genoma, atribuindo
um sinal aleatoriamente positivo/negativo para cada gene em A. A menor distancia de
translocagao dentre todas estas versoes com sinal representard a solucao 6tima para a
distancia de translocacao entre os genomas A e B sem sinal.

Note que, ao obter todas as versoes com sinal de um dado genoma sem sinal, serao
obtidos 2" genomas com sinal, uma vez que para cada gene é possivel tanto atribuir
um sinal negativo ou positivo. A partir deste fato, surgiu a ideia de utilizar algoritmos
genéticos para explorar o espago de solugoes. Todavia, nem sempre o algoritmo genético é
capaz de encontrar uma solucao 6tima em tempo polinomial, visto que o espago de busca é
muito vasto, porém, espera-se que em um tempo aceitavel, o proposto algoritmo genético
forneca solugoes proximas do 6timo, superando as providas pelo algoritmo aproximado
1.5+¢.

Sejam A e B genomas sem sinal satisfazendo a Propriedade 1 definida na Secao 2.1.4
do Capitulo 2, onde B ¢é o genoma identidade. O AG proposto trabalha como segue:

Inicialmente é construida uma populacao de tamanho nlogn, onde cada individuo repre-
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senta um diferente genoma com sinal gerado a partir de A. Apos isto, para cada geracao,
a reproducgao é executada como segue: Selecionam-se dois individuos da populagao, tais
individuos fazem parte dos melhores individuos (representam melhores solugdes) para o
qual o operadores de cruzamento e mutacao serao aplicados a fim de produzir dois no-
vos individuos. Entao, os novos individuos sao incorporados na populagao. Neste passo,
escolhe-se o pior par de individuos na populagao para dar lugar a estes dois novos indi-
viduos. O AG finaliza ap6s um ntmero de geracoes terem sido completadas, que é pré
fixado como sendo n.

O pseudo-coédigo do AG proposto é mostrado no Algoritmo 6.

Algoritmo 6: AG para computar DTS
Input: Genoma sem sinal A
Output: Numero de translocagoes para transformar A numa identidade
1 Gerar a populacao inicial de A;
2 Computar a aptidao da populagao;
3 for i = 1 até Tamanho(A) do
4 Selecionar os melhores individuos encontrados;
5 Aplicar o operador de cruzamento;
6
7
8
9

Aplicar o operador de mutagao sobre os descendentes ;
Computar a aptidao dos descendentes;

Substituir os piores individuos;

end

5.1.1 Analise da Complexidade do AG

O tamanho da populagao inicial é definida como sendo nlogn. Cada individuo da
populagao é gerado a partir de A em tempo linear, aleatoriamente atribuindo um sinal
positivo ou negativo para cada gene. Este passo tem complexidade de O(n?logn).

Uma vez que, para um unico individuo a aptidao é computada em tempo linear, o
processo de computar a aptidao para todos os individuos contidos na populagao tem
complexidade de tempo O(n*logn).

No passo de selecao de individuos, para ordenar a populagao pelos seus respectivos
valores de aptidao em ordem ascendente, usa-se o algoritmo counting sort que executa
com complexidade O(n + nlogn), com o valor de aptidao de cada individuo no intervalo
de 1 até n, e com uma populacao de tamanho nlogn. Assim, a complexidade deste passo
¢ O(nlogn).

No passo de cruzamento, os melhores individuos classificados durante o passo se selegao
sao escolhidos para serem os pais. Para cada par de pais, aplica-se cruzamento entre eles,

copiando os elementos a partir de um ponto aleatério a direita de um individuo para o
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outro individuo e vice-versa, claramente tal passo pode ser computado em tempo linear
(O(n)). Assim, o tempo de execugao para a operagao de cruzamento sobre um quantidade
méxima de nlogn individuos ¢ O(n?logn).

No passo de mutagao, tal operador é aplicado para cada descendente produzido pelo
operador de cruzamento. Para cada gene de um dado individuo, uma checagem é reali-
zada com o intuito de verificar quando aplicar ou nao a mutacao sobre estes genes, isto
claramente toma tempo linear em n. Logo, o tempo total para a operagao de mutacao
considerando toda a populagao (nlogn) é O(n?logn).

No passo de substituicao, cada substituicao de um individuo na populagao é realizado
em O(n), uma vez que necessita copiar todos os genes. Ao considerar toda a populagao,
o tempo total requerido para essa operagao tem complexidade de O(n?logn).

O algoritmo finaliza ap6s n geragoes, o tempo total ¢ limitado em O(n®logn), ou de

forma mais geral O(gn?logn), onde g representa o niimero de genes.

5.2 Funcao de Aptidao utilizada no AG

A funcao de aptidao utilizada no AG proposto, consiste da distancia de translocagao
entre A e B , onde A representa um individuo na populagao e B a versdo de B contendo
todos genes com sinal positivo.

Para computar a distancia entre AeB , 0 AG faz uso o algoritmo proposto por Berge-
ron et al em [5]. A seguir sera apresentado o contetudo tedrico envolvido na implementagao

de tal algoritmo.

5.2.1 Intervalos Elementares e Ciclos

Seja A um genoma contendo n genes e N cromossomos. Considera-se P4 a permutagao

estendida com sinal definida por uma concatenacao arbitraria de cromossomos de A.

Defini¢ao 5.1 (Ponto-de-quebra [5]). Um par p - q de elementos consecutivos em uma
permutacao com sinal € chamado um ponto. Um ponto é chamado uma adjacéncia, se é
um ponto da forma i.i+1 ou —(i+1). —i para 0 < i < n, caso contrdrio, é chamado um

ponto-de-quebra.

Uma permutagao P4 tem n + 1 pontos, N — 1 deles estao entre caudas, e dois outros
pontos estao entre 0 e uma cauda e entre uma cauda e o valor representado por n+ 1. Os
N + 1 pontos definem a concatenagao do genoma A e sao chamados pontos brancos. Os

outros pontos sao chamados pontos pretos, sendo internos aos cromossomos. Por exemplo,
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considere o genoma
A = {(+1,43,49), (+7, 48, +4, 45, +6), (+10, +2, +11, +12, +13)},

A Figura 5.1 mostra como seria Py.

Py=0+14+3+94+7+84+4+54+6+10+2+11+12+ 13+ 14)
O @€ € O 6 6 6 6 O 6 &6 o o O

Figura 5.1: Permutacao P, construida a partir do genoma A.
P4 tem 14 pontos na figura 5.1; os pontos brancos internos a P4, marcam a concate-
nacao de um cromossomo pertencente a A.

Definicao 5. 2 (Intervalo elementar |5]). Para cada par de genes sem sinal (k,k + 1)
para 0 < k < n+ 1, defini-se o intervalo elementar Ix associado ao par k.k + 1 como

seque:
1. Ponto a direita de k, se k € positivo, caso contrdrio, a esquerda de k.

2. Ponto a esquerda de k + 1, se k+ 1 € positivo, caso contrdrio, a direita de k + 1.

Definicao 5.3 (Ciclos pretos em Py [5]). Um ciclo preto (ou branco) é uma sequéncia
de pontos-de-quebra que estao ligados por intervalos elementares pretos (respectivamente,
brancos). Um gene k tendo como adjacente k + 1 (exemplo:+2 +3 ou -3 -2) define um

ciclo trivial.

Ps(0 +1 43 49 +7 +8 +4 +5 +6 +10 +2 +11 +12 +13 +14)
O @ @ O © @ e ¢ O o ®

IlI ? I

I,;e lize I;30

1og g I

Figura 5.2: Intervalos elementares e ciclos da permutacao P4. Adjacéncias definem ciclos
triviais.

Os intervalos elementares e ciclos de P4 sao mostrados na Figura 5.2. Os ciclos brancos

formados pelos N + 1 pontos brancos dependem de como é feita a concatenacao dos

62



cromossomos. Uma vez que, a ordem e a orientagao dos cromossomos sao irrelevantes para
o problema de distancia por translocagao, o foco esté nos ciclos pretos que sao formados
pelos n — N pontos pretos (na figura 5.2 sdo os ciclos contendo vértices pretos). Pode-se
observar que o niimero de ciclos pretos em P4 é maximo, e igual a n — /N, unicamente se

o genoma A esta ordenado (P4 estd ordenado em ordem incremental).

—

Lema 5.1 (Genoma apds uma translocacao [5]). Uma translocacdo em um genoma A

modifica o niumero de ciclos pretos no genoma resultante por 1, 0 ou -1.

Demonstracao. Sejam W e Z dois cromossomos em A, particionando W em W; e W5 e

Z em Zi e Zy, ha trés possiveis cenarios.

O nimero de ciclos pretos é incrementado: Considere o caso (a) da figura 5.3,
ao aplicar uma translocagao produz-se A'. Uma vez que, se tinha um ciclo em A conside-
rando os 4 genes envolvidos na operagao, A tera um ciclo a mais no somatério de ciclos
pretos, e serd denominada uma translocagao adequada.

Observe que esse serd o melhor caso, pois em uma translocagao s6 é possivel juntar dois

pares de genes.

O numero de ciclos pretos nao se altera: Considere o caso (b) da figura 5.3, ao
aplicar uma translocagao produz-se A, A’ tera a mesma quantidade de ciclos pretos.

Logo, essa translocagao serd inadequada.

O nuamero de ciclos pretos é decrementado: Considere o caso (c) da figura 5.3,
ao aplicar uma translocagao produz-se o caso Al A’ tem um ciclo a menos no somatorio
de ciclos pretos. Assim, essa translocac¢ao sera denominada ruim (aplicou uma transloca-
gao entre pares adjacentes).

Com os trés casos acima, tem-se as possiveis variacoes de quantidade de ciclos pretos
ap6s uma translocacao entre segmentos de dois cromossomos, onde, uma translocacao
apropriada aumenta em um a quantidade de ciclos pretos, uma translocacao inadequada
mantém a quantidade de ciclos pretos e uma translocagao ruim decrementa o niimero de

ciclos pretos. O

Um intervalo elementar cujos pontos finais pertencem a diferentes cromossomos é cha-
mado intercromossomal; caso contrario, é chamado intracromossomal. Dado um intervalo
elementar intercromossomal I de Pa, pode-se assumir que elementos k e £ + 1 podem

criar uma nova adjacéncia em P, e consequentemente em A.

Assim, tem-se o seguinte lema.
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Lema 5.2 (|5]). Para cada intervalo intercromossomal em Py existe uma transloca¢do

adequada no genoma A.

(a) / Translocagao adequada P —

w:| xHy | We | xHU |

(b) Translocagao inadequada _ [

[ ] P T S e

***********

AN /"‘\]
N / 7 J
W— W= o v
\ |
{
Ny o

(c) = Translocagao ruim

> ———

/ . N
\\
A — |
z:| ul—kj | Z—l ~~.u|-—|y~\~- |
— . ,
T
\\\_///

Figura 5.3: Cenario de translocagoes utilizando operagao Prefizo-Prefixo sobre arestas
pretas (u,v) e (x,y).

5.2.2 Componentes

Componentes foram primeiramente identificadas em [23| como subpermutagoes (SP).

Para recordar, retorne ao Capitulo 2.

Definigao 5.4 (Componentes em permutagoes estendidas [5]). Uma componente de uma
permutacao estendida Py € um intervalo de i até i + j ou de —(i + j) até —i, onde
j >0, tal que o conjunto de genes considerados sem sinal no intervalo {i,--- i+ j} ou

{=(G+j), - ,—i} nao contém qualquer outro intervalo menor.

Quando os elementos de uma componente pertencem a um mesmo cromossomo, esta
componente é dita intracromossomal. Uma componente intracromossomal é dita minima
se nao contém qualquer outra componente intracromossomal. Uma componente formada
por um par de elementos adjacentes (exemplo [2, 3| ou [-3, -2|) ¢ denominada uma com-
ponente trivial, do contrario é nao trivial.

Por exemplo, considere o genoma

A ={(+14+2+4+3+5+6+8+7+9),(+10+11 — 12+ 134 14 + 15)}.
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A permutacao P4, tem 7 componentes intracromossomais [+1+ 2], [+2---+ 5], [+5 + 6],
[+6--- 4+ 9], [+10 + 11], [+11--- 4+ 13] e [+13 + 14]. Elas podem ser representadas pelos

enquadramentos na Figura 5.4.

Pa,=(0+1 +2/+4 +3[+5/16 +8 +7 +9/+10+11 -12 +13]+14 +15)
Fy :A

1

[2---5] [6---9] [11---13]

Figura 5.4: As componentes da permutacao Py, e a floresta Fy,.

As relagoes entre as componentes intracromossomais caracterizam uma importante
propriedade no problema de distancia de translocacao entre genomas. Como mostrado
por Bergeron e Stoye em [4], duas diferentes componentes intracromossomais podem
ser classificadas tanto disjuntas, proximas com diferentes pontos ou sobrepostas em um
elemento.

Quando duas componentes intracromossomais se sobrepoem em um elemento, é dito
que elas estao ligadas. Sucessivas ligagoes formam uma cadeia. Uma cadeia que nao
pode ser estendida tanto para sua direita quanto para sua esquerda é considerada uma
cadeia maxima. Representam-se as relagoes entre as componentes intracromossomais

pertencentes a um cromossomo conforme a seguinte definigao:

Defini¢ao 5.5 (Floresta de um cromossomo |[5]). Dado um cromossomo X e suas com-

ponentes intracromossomal, define-se a floresta Fx da sequinte forma:

1. Cada componente nao trivial € representado por um nodo redondo.

2. Cada cadeia mdxima contendo componentes nao triviais € representada por um nodo
quadrado e suas ligagoes (filhos) sao representados por nodos redondos representando
componentes nao triviais pertencentes a cadeia.

3. Um nodo quadrado € o filho da menor componente que contém esta cadeia.

A nocao de floresta pode ser estendida para genomas combinando as florestas formadas

a partir de todos os seus cromossomos.

Definigao 5.6 ( Floresta de um genoma [5]). Dado um genoma A consistindo de cromos-

somos { X1, Xa, -+, Xn} a floresta Fy € o conjunto de florestas {Fx,, Fx,, -+, Fxy}-

Figura 5.4 mostra a floresta F4, consistindo de 2 arvores, onde o primeiro cromossomo
contém uma floresta contendo uma tnica arvore com dois ramos e o segundo cromossomo

contém uma floresta contendo uma arvore contendo um tinico ramo.
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5.2.3 Relacoes entre Arvores e a Distancia de Translocacao

Lema 5.3 ( Translocacio adequada [5]). Se um cromossomo X do genoma A contém

mais que uma drvore, entao existe uma translocacao adequada envolvendo o cromossomo
X.

Demonstragao. Considere o cromossomo X = (1 - - - &,,). Assuma que todos os intervalos
elementares envolvidos no cromossomo X sao intracromossomal. Logo, é necessério mos-
trar que o primeiro elemento do cromossomo é o menor e o ultimo elemento é o maior, se
ambos sao positivos, e o contrario, se ambos sao negativos, e todos os elementos entre o
menor e maior estao contidos no cromossomo.

Seja ¢ o menor elemento (desprezando o sinal positivo ou negativo) contido no cromos-
somo X. Suponha que ¢ tenha sinal positivo e que z; # i. Assim, tem-se que o ponto a
esquerda de ¢ ¢ um ponto do intervalo elementar I; ;. Uma vez que, ¢ € o menor elemento
no cromossomo X o elemento i — 1 estd em outro cromossomo. Portanto, I;_; é um
intervalo intercromossomais, contrariando a suposicao inicial de que todos os intervalos
elementares sao ntracromossomais.

Seja j (desprezando o sinal) o maior elemento contido em X. Suponha que j tenha sinal
positivo e que x,, # j. Logo, o ponto a direita de j é o ponto do intervalo /;. Uma vez que,
T 7# J, tem-se j+1 em outro cromossomo. Portanto, /; ¢ um intervalo intercromossomal,
contrariando a hipotese de que todos os intervalos sao intracromossomais.

Usando argumentos similares, pode-se mostrar que xy = —7j, se j é o maior elemento
e tem sinal negativo, e x,, = —i se ¢ tem sinal negativo. Além disso, todos os elementos
entre ¢ e j devem estar contidos no cromossomo X, do contrario tem-se intervalos inter-
cromossomais. Assim, tem-se que X é uma componente intracromossomal e contém uma
Unica arvore, o que leva a uma contradi¢ao. Portanto, existe um intervalo elementar inter-
cromossomal contendo um elemento em X, pelo Lema 5.2, a correspondente translocagao
é adequada.

O]

Em um cenario de ordenagao por translocagoes 6timo (utiliza o ntmero minimo de
translocagoes), quando se tem todas as arvores contidas em um dnico cromossomo, ha
a necessidade de separa-las (uma translocagao é aplicada em dois cromossomos), isto
significa mover elas para diferentes cromossomos através de translocagoes. O corolario a
seguir mostra que tais separagoes é sempre possivel com translocacoes que nao modificam

a topologia da floresta Fj4.

Corolario 5.1 (Separando arvores [5]). Se um cromossomo X de um genoma A contém

mais que uma drvore em Fa, e nenhum outro cromossomo de A contém qualquer outra
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componente intracromossomal nao trivial, entdo as drvores em X podem ser separadas

por uma transloca¢ao adequada.

Demonstragao. Pelo teorema 1 em [5], existe uma translocagdo que ndo muda F. Tal
translocagao tanto separa as arvores ou nao. Se todas as arvores ainda continuam conti-
das no mesmo cromossomo, entao, pelo mesmo argumento, existe uma outra translocagao
adequada que nao muda o ntimero de arvores. Assim, existem translocacoes adequadas
que pode ou nao separar as arvores de um cromossomo. Uma vez que, o niimero de trans-
locagoes adequadas é finito, sempre existirda uma sequéncia de transloca¢oes adequadas

que separam as arvores do cromossomo X sem modificar Fy. O

Lema 5.4 (Sequéncia 6tima de translocacdes [5]). Seja A um genoma, tal que Fy tem
L folhas e T drvores. Se L € par e T > 1, entao existe uma sequéncia de translocacoes

adequadas, sequidas por uma translocag¢ao ruim, tal que o genoma resultante Atem L' =
L — 2 folhas e T" # 1 drvores.

Demonstracao. Se todas as arvores estao contidas em um tnico cromossomo em ff, pelo
Corolario 5.1 pode-se separa-las sem modificar a topologia de F4 utilizando translocagoes
adequadas.

Assuma que existem arvores em diferentes cromossomos. Sera mostrado que ao des-
truir um par de folhas representando componentes intracromossomais com uma, trans-
locagao ruim reduz-se o nimero de folhas em 2, de formaf que o ntimero de arvores no
genoma resultante ¢ 0 ou maior que 1.

Seja t; a arvore contida em F4 com o maior nimero de folhas e t5 a segunda maior
arvore em F'4 nao contida no mesmo cromossomo que t;. Algumas observagoes podem ser
feitas: Se t; contém uma tunica folha, obviamente todas as outras arvores também tem 1
folha, incluindo t5. Assim, pode-se destruir ¢; e t5 por uma translocacao ruim. Neste caso,
tinha-se T" = L antes de aplicar a translocacdo, e apos a translocagao tem-se 7" = L'.
Logo, pode-se afirmar que T # 1. Uma vez que, L' = L — 2 é par.

Se t; possui mais de uma folha, escolhe-se a segunda folha a partir da esquerda,
emparelhando com qualquer folha de t,. Executando uma translocacao ruim, destroi-
se as duas folhas criando uma nova arvore com a primeira folha & esquerda de t;. Se
T’ = 1, entao esta tnica arvore contém apenas uma folha, porém isso é impossivel, ja que
o numero de folha antes de aplicar a translocacao ruim era par, e destruindo duas folhas
em F4 tem-se L' = L — 2 sendo par, ou seja, o numero de arvores 7" > 1.

O

O Lema 5.4 implica que, quando o nimero de folhas é par e T > 1, tem-se um cenéario

6timo para destruir toda a floresta. Assim, podem-se usar translocacoes adequadas para
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separar a floresta (todas as folhas em um tnico cromossomo) e remover duas folhas com
uma translocac¢do ruim (isso equivale a destruir subpermutagoes). Eventualmente, todas
as arvores serao destruidas, ou seja, ao final do procedimento tem-se T' = 0. A ideia

bésica é reduzir todos os outros casos ao simples caso do Lema 5.4 .

Teorema 5.1 (Formula da distancia de translocacdo [5]). Seja A um genoma com ¢

ciclos, n genes, N cromossomos e F'y a floresta associada com A. Entdo

-,

d(A)=n—N—c+t

onde

L+2 seLépareT =1 (1)
t= L+1 selL € impar (2)
L+1 seLépare T#1  (3)

—,

Demonstragao. Primeiramente, serd mostrado que d(A) > n — N — ¢+ t. Considere um
cenario de ordenagao 6tima de tamanho d contendo p translocagoes e b translocagoes
ruins. Assim,

d=p+b (1),

com b translocacoes removendo ciclos e p translocacoes adicionando p ciclos, precisa-se
ter

c—b+p=n—N,

ao final da ordenacao, que seria ter todos os pares adjacentes como em B. somando 2b

aos dois lados da equagao tem-se:

c—b+2b+p=n—N-+2b
c+b+p=n—N+2b
c+d=n—N+2b utilizando (1)
d=n—N—c+2b

Vamos mostrar que 2b > t, implica d >n — N —c+t.

Uma vez que, uma translocagao ruim remove no maximo duas folhas, tem-se b > %,

) L+1 . .
se L é par, ou b > %, se L é impar. Portanto, casos (2) e (3): b > £.
Se existe uma tnica arvore com um numero par de folhas, entao existe uma translo-
cagao ruim no cenario 6timo que tem um ponto contido na arvore e outro nao contido na

arvore. Se esta translocagao nao destroi qualquer folha, entao b > 1 + %
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Se esta translocacao destréi uma componente minima, o niimero de translocagoes ruins

((L—1)41)

5~ implicando que b > 1+

necessarias para destruirem as folhas remanescentes é
L. Assim, no caso (1): b> L.

No caminho para mostrar que d(A) < n— N — ¢+ t, serd mostrado uma sequéncia de
translocagoes ruins que alcanga o limite n — N — ¢ + t.

A analise é por casos:
Caso (2): Se L é impar e T' = 1, pode-se destruir uma folha do meio da arvore. Entao
L—1serapar,eT >1ouT = 0. SeT > 1, tem-se as precondi¢oes do Lema 5.4
aplicaveis, e o nimero total de translocacoes ruins sera 1 + @
Se L é impar e T" > 1, destroi-se uma unica folha de alguma arvore que contenha no
minimo duas folhas, se tal arvore existe. Do contrério, tem-se 7" > 2. Uma vez que, o

namero de folhas é impar, destréi-se qualquer folha. Em ambos os casos, tem-se 17" > 1.
(L-1)

Novamente, o nimero de translocagoes ruins serd 1 + ==

Caso (3): Se L é par e T # 1, tem-se as precondi¢oes do Lema 5.4 aplicaveis, e o

Nl

ntmero total de translocacoes ruins sera =.
Caso (1): Se L ¢ par e T = 1, destroi-se qualquer folha e aplica-se o caso (2). O

ntmero total de translocagoes ruins sera 1 + % O]

5.2.4 Algoritmo para computar d(ff, E)

O pseudo-codigo apresentado no Algoritmo 7 utilizado para computar a distancia de
translocagao 6tima é descrito como segue: assuma que os genomas Ae g, e uma per-
mutacao estendida P, sao fornecidas como entrada. Os ciclos de P4 sao computados
escaneando P, da esquerda para direita sem levar em consideracao os pontos brancos,
0s quais representam inicio e fim de um cromossomo em A. Para computar as as com-
ponentes intracromossomats em cada cromossomo de A ¢ utilizado uma adaptacao do
algoritmo proposto por Bergeron et al em [4], cujo tempo ¢é linear em n. A floresta Fy ¢
construida a partir das componentes intracromossomais em O(n). Finalmente, a distancia

de translocagao é computada utilizando a férmula do Teorema 5.1 .
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Algoritmo 7: Computagao da Distancia de Translocagao entre Genomas

Input: Genomas AeBea permutacao estendida Py
Output: A distancia exata de translocac¢oes entre genomas A e B
if A e B sao co-caudais then

[uny

2 Armazene em c os ciclos em Pjy;

3 foreach cromossomo Crom em A do
4 Guarde em Comp as componentes intracromossomais de Crom;
5 Armazene em F) a(s) arvore(s) construidas de Comp;
6 end

7 if L € par then

8 if T=1 then

9 ‘ t <+ L+ 2

10 end

11 else

12 ‘ t<+ L;

13 end

14 end

15 else

16 ‘ t<— L+1;

17 end

18 d<n—N—c+t

19 end

20 else

21 Genomas A e B nao sio co-caudais;
22 end
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Capitulo 6

AG Aprimorado com Técnicas:
Meméticas e Aprendizagem por

Oposicao

O capitulo possui a seguinte organizacao. A Secao 6.1 apresenta a metodologia utili-
zada nos algoritmos meméticos, os quais sao conhecidos na area de computacao evolutiva
como extensoes dos algoritmos genéticos. A Secao 6.2 apresenta um algoritmo memé-
tico para resolver o problema de DTS, juntamente com a sua anélise de complexidade de
tempo. Na sequéncia, a Secao 6.3 apresenta os termos e definicoes com relacao a técnica
de aprendizagem por oposicao, para fechar, a Secao 6.4 apresenta um algoritmo genético
melhorado com a sua respectiva anélise de complexidade de tempo. Os AGs aprimorados

com técnicas meméticas e aprendizagem por oposi¢ao foram publicados em [43].

6.1 Algoritmos Meméticos

Algoritmos Meméticos (AMs) sao tidos como extensoes dos algoritmos genéticos, com
énfase na exploracao de uma dada populagao (como nos algoritmos genéticos) com uma
ou mais fases de busca local. Tais algoritmos surgiram no fim da década de 80, apos
quase duas décadas do surgimento dos algoritmos genéticos, introduzido por Moscato
em seu trabalho "On Evolution, Search, Optimization, Genetic Algorithms and Martial
Arts"|[34], baseados no conceito de meme.

A caracterizacao de meme o qual originou o termo memético, foi relatada por Dawkins
em [15] como sendo similar ao gene, todavia no contexto da evolugao cultural. Dawkins

define meme como:
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"Exemplos de memes sao melodias, idetas, frases de efeito, modos de fabricacdo de
arcos de edificio. Similar aos genes que se propagam na piscina de genes saltando de
COTPO em cOTPO POT eSPErMas ou 0VOS, memes se propagam na piscina de memes saltando
de cérebro em cérebro mediante um processo que, no sentindo real, € tido como processo
de imitagao” [15].

Em [31] é definido que, a diferenga entre genes e memes esta na forma como ¢ reali-
zada a transmissao de informagao aos descendentes. Ao transmitir informagoes através
dos genes aos descendentes, tem-se que eles herdam tanto as habilidades quanto as carac-
teristicas dos seus respectivos progenitores. Em contrapartida, os memes sao adaptados
aos individuos baseando-se no conhecimento adquirido para atender as suas necessidades.
Assim, para Moscato ([35]), os AMs quando fazem uso de heuristicas tais como: métodos
de aproximacao, técnicas de busca local, etc, estao incorporando a ideia principal em re-
lagao & transmissao dos memes. Buriol em [§] também levanta outro ponto importante o
qual diferencia memes e genes. A transmissao de informagcao para os genes seria somente
através da criacao de uma nova geracao, enquanto que, para os memes isso pode ocorrer
sem a necessidade de se ter uma nova geracao. Levando em consideragao os dois pontos
de divergéncia entre memes e genes, base dos AMs e AGs respectivamente, tem-se que
AMs além da evolugao genética, utilizam o conceito de evolugao cultural, enquanto que
AGs procuram emular o processo de evolugao biologica.

Na literatura, o mecanismo para transmitir a informacao memeética é a introdugao de
um ou mais passos de otimizacao local incluidos a um algoritmo evolutivo. Esse processo
consiste em, dado um AG, adicionam-se fases de busca local transformando-o num AM,
também conhecido como AG hibrido ([35]).

6.2 Algoritmo Memético para DTS

O algoritmo memético proposto aqui, denotado como AM para o problema DTS é
baseado no AG apresentado no Capitulo 5.

O AM ¢é um hibrido do AG, onde sao incluidas fases de busca local nos seguintes
estagios do AG:

e Apos a geragao da populagao inicial.
e Apobs o reinicio da populacao.
e Apoés a geracao de cada ciclo de reproducao.

O estégio de reinicio da populagao é executado sempre que a populagao converge para
um estado degenerado, que seria quando todos os individuos tem um alto grau de seme-

lhanga, o qual ¢ mensurado utilizando a entropia de Shannon [40] que ¢ definida como
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segue:

H(S) == pilog,p;,

onde S é o conjunto de diferentes elementos da populagao corrente, e p; é a probabilidade
de ocorréncia do elemento ¢ na populagao corrente. Quando a entropia tem um alto valor é
dito que a populagao tem uma boa diversidade (individuos distantes um do outro), porém
quando a entropia possui um baixo valor, tem-se uma populagao contida ou prestes a
convergir em um estado degenerado.

A funcao de aptidao utilizada no AM é a mesma usada pelo AG. O pseudo-codigo do
AM é ilustrado no Algoritmo 8.

Algoritmo 8: AM para DTS

Input: Genoma sem sinal A
Output: Numero de translocagoes para transformar A numa identidade

1 Gerar a populagao inicial de A;

2 Computar a aptidao da populagao;

3 Aplicar busca Local sobre a populagao (Alg. 9);

4 for i =1 até Tamanho(A) do

5 Selecionar os melhores individuos encontrados;

6 Aplicar operador de cruzamento;

7 Aplicar operador de mutacao sobre os descendentes;
8 Computar a aptidao dos descendentes;

9 Substituir os piores individuos;

10 Aplicar busca Local sobre a populacao (Alg. 9);

11 if Limite de entropia € atingido then

12 Reiniciar a populagao;

13 Computar a aptidao da populacao;

14 Aplicar busca Local sobre a populagao (Alg. 9);
15 end

16 end

O método de otimizacao por busca local utilizado no AM consiste em um passo muito
simples, o qual envolve modificar o sinal de um gene de um individuo em uma posicao
aleatoria , e verificar se esta alteragao traz alguma melhora na aptidao do individuo em
questao. No caso em que o valor de aptidao é melhorado, mantém-se o novo sinal para este
gene e o individuo retorna para a populagao. Para cada individuo, o niimero de possiveis
modificagoes foi restringido para dois. O pseudo-coédigo do procedimento de busca local

é apresentado no Algoritmo 9.
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Algoritmo 9: Técnica busca local

Input: A e sua aptidao
Output: A’ com seu atual valor de aptidao
for ¢ até numero_Iteragoes do

[uny

2 Gerar aleatoriamente uma posicao k em /_f;

3 Inverter o sinal do gene na posicao k, obtendo ff;
4 if aptidao( A') > aptidio(A) then

5 Substituir A por A’ na populagao;

6 Atualizar aptidao de A na populagao;

7 end

8 else

9 ‘ Recuperar o dltimo estado de A :

10 end

11 end

6.2.1 Analise da Complexidade de Tempo

Os estagios pertencentes ao AM nas linhas 1, 2, 6, 7, 8, 9, 13 possuem complexidade
de tempo O(n?logn) e na linha 5 O(nlogn), conforme argumentado na Secao 5.1.1 do
Capitulo 5. Na linha 12, onde a populagao é reiniciada, a complexidade é de O(n?logn).
Nas linhas 3, 10, 14 que é o Algoritmo 9, onde se tem o niimero de iteragoes restrito a 2,
e consequentemente tendo a necessidade de calcular o valor de aptidao unicamente duas
vezes, a complexidade é linear em n, uma vez que na anélise de complexidade constantes
sao descartadas. Na linha 11, onde é computado o valor de entropia, implementa-se uma
tabela hash com indices para cada diferente valor de aptidao encontrado na populagao
corrente, e entao faz-se o calculo do valor de entropia. A complexidade exigida é de O(n?).
Assim, se considerar unicamente o procedimento com maior complexidade, que seria o que
contém complexidade quadratica, o AM possui complexidade de tempo de O(n?logn) (na
linha 4 a complexidade é de O(n)).

6.3 Meétodo de Aprendizagem por Oposicao

Ao lidar como um problema de otimizagao, aprendizagem (adaptacgdao ao cenario de
possiveis solugoes), ¢ um fato de suma importancia para a resolugao do problema. Com
esta base de pensamento, tem-se que, sempre que estiver procurando uma solucao x de um
dado problema, é preferivel de alguma forma fazer uma estimativa de x. Tal estimativa
nao necessariamente estara representando a solucao exata e pode ser obtida com base

em uma suposicao aleatoria, ou provida por algum outro algoritmo que fornece uma
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estimativa dentro de um fator préximo da solugao 6tima. Este dltimo geralmente envolve
a resolucao de problemas complexos.

Em muitos casos, a aprendizagem comeca num ponto aleatorio e se desloca em direcao
a uma solucao existente. Se tal suposi¢ao nao se encontra muito longe da solug¢ao 6tima,
este ponto pode convergir rapidamente a solucao existente. No entanto, ao iniciar de um
ponto aleatorio, o qual se encontra distante da solugao 6tima, pensando no pior caso onde
a solucao estda em direcao oposta, achar uma solucao pode tomar muito mais tempo ou
mesmo se tornar impossivel. Todavia, se nao ha qualquer conhecimento a priori, nao é
possivel fugir deste problema. Assim, a saida é olhar em todas as direcoes ao mesmo
tempo o que para alguns problemas se torna invidvel, ou de um maneira mais simples, na
direcao oposta.

Se beneficiando dos argumentos descritos acima, Tizhoosh em [46] propos um método
inovador de otimizagao, denominado aprendizado por oposicao (OBL-Opposition-based
Learning). A principal ideia sobre OBL é que, quando se esta buscando uma solu¢do em
uma direcao, pode ser uma boa ideia tomar a direcao oposta. Isto incrementa as chances
de melhorar a solucao final especialmente quando se encontra em um cenério onde as
solugdes estao piorando. Em [47] e [1| foram definidos dois tipos de pontos de oposigao,

denotados como: tipo-I e tipo-1II, os quais sao descritos como segue:

Definicao 6.1 (Namero Oposto [47]). Seja x um nimero real no intervalo [a,b], o nimero

oposto T € definido da sequinte forma: T =a+ b — x.

Definicao 6.2 (Ponto Oposto de Tipo-I [47] ). Seja P = (x1,xa,...,x,) um ponto n-
dimensional com x; sendo um nimero real no intervalo [a;, b;]. O ponto oposto de tipo-1 é
definido por P = (21, T2y ..., @p), onde cada coordenada € definida como: T; = a;+b; — x;,

comi=1,2,...,n.

Defini¢ao 6.3 (Ponto Oposto de Tipo-1I [47] ). Seja f uma fungao arbitrdiria R™ — R
com imagem no intervalo [Ymin, Ymaz)- Para cada ponto n-dimensional P = (xq,...,2,),

o ponto oposto de tipo-II é definido por f(xl, ey Tn) = Ymin + Ymaz — [(X1, ., T0).

Em simples palavras, oposi¢ao de tipo-I refere-se ao calculo de uma posi¢ao oposta de
um dado ponto P, que seria P, onde f(P) e f(P) representam seus valores de aptidao
respectivamente. Dada uma func¢ao, oposicao de tipo-II refere-se ao calculo oposto, que é

uma funcgao f (P). Neste trabalho, foi considerado apenas oposi¢ao do tipo-I.
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6.4 AG Melhorado com OBL para DTS

O algoritmo genético com OBL do tipo-I (OBL-AG) proposto para o problema DTS
é baseado no AG apresentado no Capitulo 5, e tem similaridade com o AM se tratando

de onde a técnica OBL é aplicada. Tal técnica é aplicada nos seguintes estagios do AG"

e Apos gerar a populacao inicial.
e Apoés o término de uma geragao do ciclo de reproducao.
e Apos reiniciar a populagao.

Similarmente como no AM a convergéncia da populagao é controlada utilisando a
entropia de Shannon [40]. Se tratando da fungao de aptidao usada pelo OBL-AG, utiliza-
se a mesma funcao proposta para o AG. O pseudo-cdédigo do OBL-AG é apresentado no
Algoritmo 10.

Algoritmo 10: OBL-AG para DTS
Input: Genoma sem sinal A
Output: Numero de translocagoes para transformar A numa identidade
1 Gerar a populacao inicial de A;
2 Computar a aptidao da populagao;
3 Aplicar técnica OBL sobre a populagao (Alg. 11);
4 for i =1 até Tamanho(A) do
5 Selecionar os melhores individuos encontrados;
6
7
8
9

Aplicar operador de cruzamento;

Aplicar operador de mutacao;

Computar a aptidao dos descendentes;

Substituir os piores individuos;

10 Aplicar técnica OBL sobre a populacao (Alg. 11);

11 if Limite de entropia € atingido then

12 Reiniciar a populacao;

13 Computar a aptidao da populacao;

14 Aplicar técnica OBL sobre a populacao (Alg. 11);
15 end

16 end

A técnica OBL inclusa no OBL-AG consiste em aplicar oposi¢ao do tipo-I para um
dado individuo representando um genoma com sinal, que seria inverter o sinal de cada
gene interno aos cromossomos sem alterar os seus genes extremos. Este novo individuo
oposto é adicionado a populagao sempre que o valor de sua aptidao seja melhor quando
comparado com o individuo original. Caso contrario, este individuo oposto é descartado.

O pseudo-codigo da técnica OBL é apresentando no Algoritmo 11.
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Algoritmo 11: Técnica OBL

Input: A e seu valor de aptidao

Output: A’ com seu atual valor de aptidao
1 A’ = gerar oposicao I para A
if aptidio(A’) > aptzdao(A) then

Substituir A por A’ na populagao;

Atualizar aptidao de A’ na populacgao;
end

(S BN U V)

6.4.1 Analise da Complexidade de Tempo

A analise da complexidade do OBL-AG é dada como segue. Uma vez que n representa
o tamanho do genoma A fornecido como entrada, onde a populagao possui tamanho fixo
em nlogn. O estagio de selegdo na linha 5 tem complexidade de tempo O(nlogn). Os
estagios de cruzamento, mutacao, fungao de aptidao, e substituicao nas linhas 6, 7, 2, 8,
13 e 9 respectivamente, possuem complexidade de tempo O(n?logn). Na linha 11, onde
se computa o valor de entropia, a complexidade é de O(n?). Para as linhas 1 e 12, onde se
gera e reinicia a populagao respectivamente, a complexidade ¢ de O(n*logn). Nas linhas
3, 10 e 14 (Algoritmo 11), onde se aplica a técnica de otimizagdo OBL, a complexidade
¢ limitada em O(n?logn). Assim, a complexidade total do OBL-AG é O(n3logn), uma

vez que linha 4 (ntmero de geragdes), possui complexidade linear em n.
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Capitulo 7

Versoes em Paralelo do AM

O capitulo possui a seguinte organizacao. A Secao 7.1 apresenta um breve resumo
relacionado a computacao paralela. Na Secao 7.2 sao abordadas duas métricas populares
para avaliar programas em paralelo. Na sequéncia, a Secao 7.3 apresenta uma descrigao
sobre o padrao de troca de mensagens Message Passing Interface utilizado em computacao
paralela, na Segao 7.4 sao apresentados conceitos relevantes sobre paralelizacao envolvendo

algoritmos genéticos. Por fim, a Secao 7.5 apresenta 3 versoes em paralelo do AM.

7.1 Computacao Paralela

Computacao paralela é um estratégia designada em computagao, onde um programa
é constituido por multiplas tarefas que cooperam estreitamente para resolver um dado
problema [38]. Assim, um programa em paralelo geralmente executa varias tarefas si-
multaneamente em ntcleos que estao fisicamente perto uns dos outros onde tais nucleos
podem compartilhar a mesma memoria ou manter a sua propria memoria. Ao utilizar

paralelismo, tem-se em pauta um dos seguintes objetivos:

e Reduzir o tempo de processamento.
e Resolver grandes desafios computacionais.

e Aumentar a acuricia de solu¢oes aproximadas para problemas nao pertencentes a

classe P.

7.1.1 Classificacao de Arquiteturas Paralelas

Arquiteturas paralelas sao classificadas de acordo com a semelhanca de suas carac-

teristicas. A classificagdo mais popular é a proposta por Flyn em [18|, que agrupa as
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arquiteturas levando em consideracoes os seus fluxos de instrucoes e dados. A classifica-

¢ao é dada como segue:

Single Instruction, Single Data (SISD) Um tnico fluxo de instru¢do para um tnico
fluxo de dados. Tal organizacao representa as maquinas sequenciais disponiveis no mer-

cado atual baseadas na arquitetura de Vonn Neumann.

Single Instruction, Multiple Data (SIMD) Um tnico fluxo de instrugdo para mul-
tiplos fluxos de dados. A classe SIMD corresponde aos computadores matriciais e veto-
riais, os quais executam em um dado instante de tempo uma mesma instrugao sobre um

conjunto de dados.

Multiple Instruction, Single Data (MISD) Maultiplos fluxos de instrugoes para um
tnico fluxo de dados. Méquinas que se encontram nesta classe, contém um pipeline de
multiplas unidades funcionais, o qual executa instrugoes independentes uma das outras
sobre um tnico fluxo de dados. Todavia, nao existe nenhuma implementacao real desse

tipo de arquitetura reportado na literatura [2].

Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD) Maultiplos fluxos de instrugao para
multiplos fluxos de dados. Maquinas inclusas nesta classe, consistem tipicamente de um
conjunto de niicleos de processamentos independentes, no qual cada um dos niicleos possui
tanto a sua propria unidade de controle quando a sua propria unidade légica aritmética.
A maior parte dos sistemas paralelos atuais estao inclusos nessa classe, abrangendo tanto
méquinas multiprocessadores as quais mantém memoria compartilhada quanto sistemas
multicomputadores os quais mantém memoria distribuida.

Apo6s introduzir o conceito de paralelismo a nivel de hardware, a proxima se¢ao aborda

o assunto do ponto de vista de software.

7.1.2 Ambiente Paralelo

Ao pensar em um ambiente apto a executar programas em paralelo quatro pontos de-
vem ser levados em considera¢do. 1) maquina que ofereca recursos para explorar parale-
lismo, 2) sistema operacional que suporte paralelismo, 3) uma linguagem de programagao
que oferega suporte a um modelo de programagao paralela e 4) o modelo de programagao
paralela, os quais estao divididos em dois: memoria compartilhada e Message Passing.

Os pontos citados acima, sao detalhados como segue:
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1. méquinas que se encontram na classe de arquitetura MIMD, uma vez que 0s recursos

disponiveis sao muito mais vidveis quando comparado com maquinas pertencentes

as outras classes apresentadas na se¢ao anterior.

2. Sistemas operacionais que implementam além do conceito de multitarefa o qual

possibilita a execucao concorrente de processos, o conceito de multithreading'. Os

sistemas operacionais mais populares atuais: UNIX, Windows e MAC 0S implementam

tal conceito.

3. Ha duas abordagens populares na literatura para explorar paralelismo através de

linguagens de programacao: paralelismo automatico e extensoes paralelas para lin-

guagens.

4.

Paralelismo automético esta ligado ao conceito do desenvolvimento de com-
piladores, os quais sao capazes de analisar o cédigo sequencial de um dado
programa e gerar uma versao em paralelo. A tarefa de paralelizacao consiste
de trés estagios, no primeiro identifica-se regioes no cédigo sequencial propicias
a aplicar paralelismo, em um estagio posterior, a partir das regides identifica-
das é feito um mapeamento do paralelismo para a arquitetura da méaquina alvo
e por fim o codigo paralelo é gerado e otimizado. Compiladores paraleliza-
dores sao populares entre as linguagens Fortran e C, como exemplo tem-se:
SUIF (49|, Parafrase-2 [39|, PGI [33] entre outros. Embora essa abordagem
seja comoda ao desenvolvedor, visto que nao precisa alterar o coédigo fonte do
programa sequencial. Todavia, a performance obtida através desta abordagem
nao é muito satisfatoria. Atualmente, é uma das areas mais cobicada pelos

pesquisadores de computacao paralela.

A abordagem através de bibliotecas contendo extensoes paralelas (exemplo:
MPI, OpenMP) em linguagens de programagao (C, Fortram e etc) requer um
esfor¢o maior do programador, uma vez que necessita de um embasamento teo-
rico relacionado a computagao paralela. A vantagem com tal abordagem, é que
o desenvolvedor pode utilizar uma linguagem que esteja familiarizado e explo-
rar o paralelismo através dos acréscimos de comandos e estruturas especificas
para fungoes paralelas. A performance estda intimamente ligada com a estra-
tégia utilizada pelo desenvolvedor e o conhecimento seméantico de paralelismo

respectivamente.

lsistema operacional possui a capacidade de executar vérias threads (partes de um programa) simul-

taneamente.
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e Memoria compartilhada: todos os processos compartilham o mesmo espago
de memoria, tal que o acesso é feito de maneira assincrona. A vantagem de tal
modelo estéd na comunicagao entre os processos o qual é realizada de maneira
implicita. A desvantagem consiste que, tal modelo pode ocasionar condicao
de corrida, onde dois ou mais processos estao acessando dados compartilhados
de forma concorrente, e o resultado final do processamento vai depender da
politica de execucao utilizada nos processos para controlar o acesso a estes
dados compartilhados. Dentre implementagoes de biblioteca conhecidas que
utilizam este modelo tem-se: Posiz-Threads (somente em C) e OpenMP (C,

C++ e Fortran) e etc.

e Message Passing: modelo normalmente associado com ambiente de memoria
distribuida. Neste modelo, cada processo mantém o proprio espago de memoria
e a comunicacao entre eles é feita via troca de mensagens. Estas trocas de
mensagens podem ser sincronas ou assincronas. Um sistema de passagem de
mensagens sincronas requer que o emissor e o receptor esperem um pelo outro
durante a transferéncia da mensagem. Na comunicac¢ao assincrona, emissor e
receptor nao esperam um pelo outro e podem continuar a execugao enquanto
a transferéncia da mensagem esta sendo realizada. A Vantagem deste modelo
consiste no numero ilimitado de processadores que podem ser utilizados, além
disso cada processador acessa sem interferéncia e rapidamente a sua propria
memoria.

A Desvantagem se dé tanto pelo overhead imposto pela troca de mensagens
quanto pela responsabilidade dada ao desenvolvedor pelo o envio e recebimento
de dados o que de certa forma ocasiona muito mais chances de se ter erros
semanticos. Como exemplo de bibliotecas que segue este modelo tem-se: PVM

e MPI ambas disponiveis para as linguagens C, C++ e¢ Fortran.

7.2 Meétricas de Avaliacao para Programas em Paralelo

O principal objetivo ao escrever programas em paralelo, geralmente é desempenho.

Deste modo, necessita-se de métricas para avaliar o quao bons sao estes programas.

7.2.1 Speedup e Eficiéncia

Ao utilizar paralelismo, o melhor cenario possivel consiste em dividir igualmente o
trabalho entre os nucleos sem introduzir nenhum overhead adicional. Se isto é possivel

para um dado programa, onde se tem p niicleos disponiveis para executé-lo, este programa
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¢ executado paralelamente p vezes mais rapido do que a versao sequencial. Em uma
representacao matematica, seja Tseriqr 0 tempo da versao sequencial, Tparaieio, 0 tempo da
versao em paralelo é obtido pela seguinte equacao:

T o Tserial
paralelo — .

Quando se obtém um cenario conforme discutido acima, tem-se um programa em paralelo
com speedup linear.

Na prética, é dificil obter um speedup linear, porque multiplos processos acabam intro-
duzindo alguma sobrecarga. Por exemplo, programas de memoéria compartilhada quase
sempre utilizam segoes criticas, o que por sua vez exige que algum mecanismo de exclusao
mutua seja aplicado, tal como um mutex 2. Ao utilizar chamadas para o mutex tem-se
sobrecargas que nao se encontram na versao sequencial do programa, além disso a utili-
zacao do mutex exige que o programa paralelo execute sequencialmente uma dada se¢ao
critica. Em se tratando de memoria distribuida, os programas quase sempre necessitam
trocar mensagens através da rede, ocasionando um gargalo quando comparado com aces-
sos a memoria local. Por outro lado os problemas citados anteriormente nao se encontram
em programas sequenciais. Logo, é muito incomum que programas paralelos obtenham
um speedup linear e, é provavel que os custos tendem a aumentarem a medida que se

incrementa o nimero de processos. Levando em consideracao cada ponto citado acima,

([38]) a equagao utilizada para mensurar o speedup de um programa paralelo é

S — Tserial
Tparalelo
Outra métrica para mensurar programas paralelos, denominada como eﬁciéncia, tem

valor dado pela equagao abaixo ([38])

p=?
p

Quanto mais proximo de 1 o valor de E, melhor sera a eficiéncia de um programa
paralelo, todavia um valor igual a 1 s6 serd alcancado caso o programa tenha speedup
linear. Em comum, ambas as métricas speedup e eficiéncia sao dependentes do niimero de

processos utilizados.

2Mutex é uma técnica usada em programacio concorrente para evitar que dois processos obtenham
acesso simultaneamente a um recurso compartilhado.

83



7.3 Message Passing Interface

A seguir sera dado um introdugdo de Message Passing Interface (MPI), levando em
consideracao alguns aspectos importantes do ambiente bem como algumas rotinas que
serao utilizadas na Secao 7.5 onde sao propostas versoes em paralelo do AM. A escolha
por MPI se deve a facilidade e flexibilidade comparada com as outras biblioteca de meu
conhecimento, tais como OpenMP e Posixz-Threads. O conteido tedrico em relacao ao
MPI apresentado a seguir foi capturado da documentacao oficial do MPI que se encontra
disponivel em http://www.open-mpi.org/.

MPI é uma biblioteca de troca de mensagens para computagao paralela criado na
década de 90 por um grupo composto por universidades, 6rgaos governamentais e repre-
sentantes de industrias.

Neste padrao, uma aplicacao é constituida por dois ou mais processos, onde estes
processos possuem um identificador tnico atribuido no instante em que o processo é
criado.

Cada processo mantém o seu proprio espago de memoria, de forma que a comunicagao
entre diferentes processos ¢ realiza através de protocolos especificos de comunicacao. Isto
é feito definindo colegoes de processos (grupos), que poderdo se comunicar entre si de
forma segura.

Em se tratando dos tipos de dados, MPI suporta todos os tipos primitivos (float,double,
int, char, etc), além disso fornece facilidade para os usuérios definirem suas proprias es-
truturas de dados baseando-se nos tipos de dados primitivos.

As rotinas do MPI necessitam que sempre seja especificado um comunicador como
argumento, que é o responsavel por identificar um grupo de processos e o contexto em
relagao ao qual uma determinada operacao deve ser executada. Deste modo, o MPI
fornece um comunicador pré definido chamado
MPI COMM_ WORLD, que por padrao inclui todos os processos criados pelo usuario ao
iniciar a aplicacao.

Ha diferentes tipos de envio de mensagens providos pelo MPI na forma com e sem

bloqueio, tais como:

e Envio sincrono, s6 é completado quando o recebimento é confirmado.

e Envio bufferizado, sempre é completado (caso nao ocorra um erro), independente-

mente do recebimento ser confirmado.

e Envio pronto, sempre é completado (caso nao ocorra um erro), mesmo que o rece-

bimento nao seja confirmado.
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Quando ocorre com bloqueio, a rotina que enviou a mensagem necessita de confirmacao
de recebimento por parte do processo designado ao recebimento para continuar o fluxo
corrente. Na forma sem bloqueio, nao ha a necessidade de confirmar o recebimento da
mensagem, assim a rotina continua normalmente apés o envio de uma dada mensagem.
Na sequéncia sera apresentado as rotinas providas pelo MPI que serao utilizadas para

0 nosso propodsito na Secao 7.5.

7.3.1 Rotinas MPI

Antes de enunciar as rotinas, serdao apresentados os argumentos bésicos que tais roti-
nas necessitam (lembrando que sdo apenas nomes ficticios, podem ser usados quaisquer

outros).

e buf: local onde armazenar os dados de envio ou recebimento.
e count: quantidade de dados a ser enviado ou recebido.

e dataype: o tipo de dado (tipo primitivo ou definido).

e dest: especifica o processo que ira receber a mensagem.

e source: especifica de qual processo ira receber a mensagem.

e tag: uma maneira de identificar os tipos de mensagens. Assim, um processo de
recebimento pode usar a tag para decidir quais mensagens quer receber em um

determinado momento.

e comm: indica o contexto da comunicagao, ou um conjunto de processos para os
quais os campos de origem ou de destino sao validos. A menos que o programador
crie explicitamente novos comunicadores, o comunicador MPI COMM _WORLD é

geralmente utilizado.

MPI Send Operacao bésica de envio bloqueante. Tal rotina somente retorna apoés o
buffer da aplicacao estiver livre para reutilizagao. Esta rotina pode ser implementada de
forma diferente em sistemas operacionais diferentes. A sintaxe utilizada é:

MPI Send (buf,count,datatype,dest,tag,comm,)

MPI Recv Recebe uma mensagem e bloqueia até que os dados requisitados estejam

no buffer de recepcao. A sintaxe utilizada é:

MPI Recv (buf,count,datatype,source,tag,comm,status)
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MPI Barrier Rotina que forga todos os processos a esperarem em um mesmo ponto

até que todos os processos tenham alcancado tal ponto. A sintaxe utilizada é:

MPI Barrier(comm)

7.4 Paralelizacao com Algoritmos (Genéticos

A ideia de paralelizar algoritmos evolutivos existe desde a década de 80 com Pettey et
al. em [45]. Nesse trabalho, foi utilizado um algoritmo genético contendo dois operadores
(cruzamento e mutagao) com uma tnica popula¢do de tamanho estatico para andlise de
cadeias de Markov.

De acordo com os trabalhos ([11] [21], [9]), existem trés modelos de paralelizagao de

algoritmos genéticos:

Granularidade Grossa Neste modelo, cada processo mantém a sua propria populagao
isolada evoluindo em paralelo, periodicamente ha uma migragao dos melhores individuos

entre as populagoes, o que de certa forma, leva a uma elitizacao das populagoes.

Py < —> Py
P ~ - Py
P2 P5

Figura 7.1: Esquema de um algoritmo genético utilizando paralelismo de granularidade
grossa.

Granularidade Fina Neste modelo, cada processo mantém uma populagao separada
e a0 mesmo tempo sobreposta com outros processos, de forma que na fase de selegao,
somente individuos pertencentes a mesma populacao podem reproduzir. Devido a so-
breposicao, muitos individuos fazem parte de mais de uma populacao, permitindo que o

material genético destes individuos sejam utilizados em mais de um ciclo evolutivo.

Global Nesse modelo, dado um conjunto de processos, um processo tido como mestre
mantém toda a populagao, e envia blocos de um ou mais individuos desta populacao aos

demais processos(escravos), os quais podem realizar tanto o ciclo de reprodugao quanto
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Figura 7.2: Esquema de um algoritmo genético utilizando paralelismo de granularidade
fina.

o calculo do valor de aptidao, ficando responsaveis por retornar as entradas manipuladas

a0 processo mestre.

FEscravo FEscravo

<>
Escravo |« | Mestre Escravo

Escravo Escravo

Figura 7.3: Esquema de um algoritmo genético utilizando paralelismo global.

7.5 Contribuicao

Apresentam-se duas versdes em paralelo do algoritmo AM proposto no Capitulo 6.
1) Paralelizagdo do célculo da funcao de aptiddo do AM, onde a busca é por aprimorar
o desempenho de tempo de execugao. 2) AM com miultiplas populagoes, onde a busca é
por melhoria na qualidade das solugoes.

As versoes em paralelo do AM fazem uso da biblioteca MPI implementada na lingua-

gem C. Para a troca de mensagens foram utilizados as rotinas MPI _send and MPI _receive.
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7.5.1 Paralelizando a Fungcao de Aptidao do AM

Esta paraleliza¢ao (chamada AMF) ¢ baseada no modelo global (mestre-escravo) con-
tendo uma tnica populacao. O AMp mantém tal populacdo no processo mestre e, os
processos escravos sao usados para computar a funcao de aptidao em paralelo. A ideia
principal desta paralelizagao é acelerar o tempo de execucao do AM, todavia mantendo a
precisao dos resultados (ntimero de translocagoes). Como forma de avalia¢ao serdo usadas
as duas métricas discutidas na Secao 7.2, juntamente com a avaliacao da quantidade de
individuos processados por segundo. O Algoritmo 12 mostra o pseudo-cdédigo executado
pelo processo mestre e o pseudo-codigo executado pelos processos escravos, enquanto o
Algoritmo 13 apresenta o procedimento de envio de individuos e recebimento dos valores

de aptidao em paralelo.

Algoritmo 12: AMy para DTS com o calculo da aptidao em paralelo

Input: Genoma sem sinal A

Output: Numero de translocagoes para transformar A numa identidade

/* Pseudo-cddigo do processo mestre: */
1 Gerar a populacao inicial de A;
2 Computar aptidao da populac¢do em paralelo (Alg. 13);
3 Aplicar busca local sobre a populagao (Alg. 9);
4 Computar aptidao da populagao em paralelo (Alg. 13);
5 for i =1 até Tamanho(A) do
6
7
8
9

Selecionar os melhores individuos encontrado;
Aplicar operador de cruzamento;
Aplicar operador de mutacao;
Computar aptidao dos descendentes em paralelo (Alg. 13);
10 Substituir os piores individuos;
11 Aplicar busca local sobre a populagao (Alg. 9);
12 if Limite de entropia € atingido then
13 Reiniciar a populacao;
14 Computar a aptidao da popula¢do em paralelo (Alg. 13);
15 Aplicar busca local sobre populacao (Alg. 9);
16 end
17 end
/* Pseudo-cddigo do processo escravo: */
18 while 1 do
19 Receber um individuo a partir do processo mestre (MPI_Send);
20 Computar aptidao do individuo ;
21 Enviar o resultado para o processo mestre (MPI_Recv);
22 end

O calculo do valor de aptidao realizado na busca local também ¢ feito em paralelo

(linhas 3, 11 e 15 no Algoritmo 12), onde o procedimento apresentado no Algoritmo 13
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Algoritmo 13: Procedimento Executado pelo Processo Mestre

for todos os processos escravos do
‘ Enviar um individuo da populagao (MPI_Send);
end
4 while existir individuo na populagao sem valor aptidao do
5 Receber resultado de um processo escravo (MPI_Recv);
6 Enviar para um processo escravo um individuo da populagao (MPI_Send);

W N

7 end

8 for todos os processos escravos do

9 ‘ Receber resultado de um processo escravo (MPI_Recv);
10 end

envia um individuo para um dado processo escravo, o qual fica responsavel por aplicar a
busca local e retornar um individuo melhor adaptado com seu respectivo valor de aptidao
(quando se alcanga um individuo melhor adaptado).

Note que, o processo de computar o valor de aptidao em paralelo é bem simples.
Primeiramente, ¢é fornecido a todos os processos um individuo (representando um genoma),
no segundo lago, sabe-se que todos os processos estao ocupados, logo ha necessidade de
receber os resultados para que possa alocar novos individuos a estes processos. No fim,
tem-se processos contendo resultados que ainda nao foram devolvidos, assim o ultimo
laco certifica-se que todos os individuos da populacao tenham tido seus valores de aptidao

computados e devolvidos ao processo mestre.

7.5.2 AM com Miultiplas Populagoes com Troca de Individuos

Esta paralelizagao ¢ denotada como AMy,pr (algoritmo memético com multiplas po-
pulagoes com troca de individuos) e esta baseada no modelo de granularidade grossa. O
AM rpr mantém multi populagoes, onde cada populacao estd alocada em um processo
diferente. Em cada geragao ¢ executado um estagio no qual todos os processos trocam
seus melhores individuos, todos os processos continuam seus ciclos de reproducao apoés
todos eles terem alcangado uma barreira ( rotina MPI Barrier), o qual é executado
para sincronizar os processos. Tal paralelizacao visa unicamente melhorar a precisao dos
resultados (ntimero de translocagdes) explorando uma populagao maior.

No Algoritmo 14 é mostrado o pseudo-codigo do AMy,pr e no Algoritmo 15 é descrito
o procedimento para realizar a troca de individuos entre as populagoes em paralelo.

Além disso uma variante do AMy;pr é proposta, chamada AMy;ps (algoritmo me-
mético com multi populagoes sem troca de individuos). A principal caracteristica desta

variante em relacao ao AMy;pr é que nao ha nenhuma troca de individuos entre as popu-
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lacoes, implicando que cada populacao evoluira de forma independente. O pseudo-coédigo

do AMj;ps é obtido ao eliminar as linha 6 e 7 do Algoritmo 14.

Algoritmo 14: MA paralelo com multi populagdes para UTD (AMy,pr), onde cada
processo mantém uma diferente populagao inicial

Input: Genoma A

Output: Numero de translocagoes para transformar A numa identidade
1 Gerar a populacao inicial de A;

2 Computar a aptidao da populagao;

3 Aplicar busca Local sobre a populagao (Alg. 9);

4 for i =1 até Tamanho(A) do

5 Selecionar os melhores individuos encontrados;

6 Envia o melhor individuo, e receber individuos (Alg. 15);
7 MPI_Barrier;

8 Aplicar operador de mutacao sobre os descendentes;

9 Computar a aptidao dos descendentes;

10 Substituir os piores individuos;

11 Aplicar busca Local sobre a populacao (Alg. 9);

12 if Limite de entropia € atingido then

13 Reiniciar a populagao;

14 Computar a aptidao da populacao;

15 Aplicar busca Local sobre a populagao (Alg. 9);
16 end

17 end

18 Retornar o valor de aptidao do melhor individuo dentre todas as populacoes;

O parametro p que aparece no Algoritmo 15 é utilizado para controlar quando substi-
tuir um individuo ruim (baixa aptidao) na populagao corrente por um recebido de outra

populacao. Este parametro sera definido no préoximo capitulo.
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Algoritmo 15: Procedimento para enviar e receber individuos em paralelo

1 for ¢ = 1 to numeroProcesssos do

2 if i nao € processo corrente then

3 ‘ Enviar o melhor individuo para processo i (MPI_Send);

4 end

5 end

6 for i =1 to numeroProcessos do

7 if i nao € processo corrente then

8 Receber melhor individuo a partir do processo i (MPI_Recv);
9 Gerar um ntmero float r entre 0 e 1;

10 if » < p then

11 ‘ Substitui o pior individuo na populacao pelo individuo recebido;
12 end

13 end

14 end
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Capitulo 8
Experimentos e Resultados

O capitulo possui a seguinte organizacao. A Secao 8.1 apresenta o ambiente utilizado
para realizar os experimentos. A Secao 8.2 apresenta um roteiro para realizar tanto a
definicao dos paradmetros quanto os experimentos para os algoritmos genéticos propostos

em capitulos anteriores. Por fim, a Secao 8.3 apresenta a discussao dos resultados obtidos.

8.1 Ambiente de Execucao

Para os experimentos, foi utilizada uma maquina de 64 GB de memoria RAM com
sistema operacional Ubuntu-Server contendo dois processadores Intel Xeon E5-2620. Cada
processador contém 6 nucleos (cada niicleo com velocidade de 2.4 GHZ) com Hyper-
threading habilitado apresentando dois niveis de cache acoplado a cada nicleo (L1 32Kb
e L2 256 Kb) e uma cache externa (L3) compartilhada entre todos os nicleos de 15 MB.

8.2 Experimentos

A fim de validar os AGs propostos, testes foram realizados. Para estes testes utilizou-se
tanto genomas sintéticos quanto genomas biolégicos. Para construir os genomas sintéticos
foi proposto um algoritmo como segue: produz-se um genoma identidade contendo n
genes e N cromossomos. FEntao, sobre este genoma identidade, aplica-se um ntmero
fixo de translocacoes e reversoes. O pseudo-cédigo deste procedimento é apresentado no
Algoritmo 16.

Em uma fase inicial os parametros de cada algoritmo evolutivo proposto foram ajusta-
dos via experimentos utilizando possiveis bons valores conforme comentado no Capitulo 2,
Secao 2.2.1, tal procedimento visa obter resultados de maior acuracia quando comparado

com as solugoes providas pelos algoritmos evolutivos sem ajustes nos parametros.
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Algoritmo 16: Gerador de genomas sintéticos

Input: Nimero de genes n com N cromossomos

Output: Um genoma sintético A
1 Gerar um genoma identidade A com n genes e N cromossomos;
2 j+ 0;
3 while j <n do
4 Escolher randomicamente um cromossomo C' de A;
Selecionar randomicamente um intervalo em C
Aplicar uma reversao sobre este intervalo;
Escolher randomicamente dois cromossomos C' e C’ de A;
Applicar uma translocacao Prefixo-Prefixo entre segmentos de C' e C’;
9 J<J+1
10 end

0 I O O

8.2.1 Definicao dos Parametros dos Algoritmos

A seguir seré apresentado o procedimento utilizado em cada algoritmo genético pro-

posto para fixar os valores dos seus respectivos parametros.

Definindo os Parametros do AG

O AG foi executado dez vezes para cada grupo contendo genomas com n genes,
para n € {30,50,100,150}, com 25% de cada grupo contendo N cromossomos, com
N € {2,3,4,5}. Para ajustar cada um dos parametros, valores foram estimados sobre
um cenario de possiveis bons valores, e valores aleatorios foram fixados para os demais
parametros que nao obtiveram um bom valor atribuido através dos experimentos.

No fim dos experimentos os parametros que forneceram os melhores resultados para
o AG foram tomados. Os pardmetros com seus respectivos valores sao apresentados na
Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Valores correspondentes aos respectivos parametros do AG.

Parametro Valores Estimados Melhor Valor
Probabilidade de cruzamento | {30%, 40%, - -- ,90%, 100%} 90%
Probabilidade de mutacao {1%, 2%, 3%, 4%, 5%} 2%
Num. de pontos de cruzamento {1,2,3} 1
% para selecao {30%, 40%, - - - ,90%, 100%} 80%
% para substituicao {30%, 40%, - - - ,90%, 100% } 70%
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Definicao dos Parametros para AM e OBL-AG

Os parametros utilizados no AG sao mantidos e acrescenta-se um novo grupo para
ambos AM e OBL-AG contendo trés novos parametros: porcentagem da populacao para
o qual busca local ou OBL é aplicada, porcentagem da populagao corrente que sera pre-
servada apos reiniciar a populagao e o limite de entropia.

Os parametros de ambos algoritmos foram divididos em 3 grupos.

[ G1:

— p1: probabilidade de cruzamento

— po: probabilidade de mutacgao

— p3: Namero de pontos de cruzamento
° GQZ

— py: porcentagem de selecao

— ps: porcentagem de substituicao sobre a populagao corrente.
° G3:

— pg: porcentagem da populagao corrente para o qual busca loca ou OBL é

aplicada

— p7: porcentagem da populagao corrente que vai ser preservada apoés reiniciar a
populacao

— pg: Méximo limite de entropia

Seja p; um paradmetro de um grupo G;, um intervalo discreto foi gerado para este
parametro e os outros parametros foram fixados com um valor estimado ou com o seu
valor ja computado via experimentos. Em seguida, testes exaustivos foram executados
para os possiveis valores de p;. No fim dos testes experimentais, o melhor valor discreto
encontrado foi tomado. Este processo é executado para cada parametro p; com 0 < i < 9
contido em cada grupo G;, para 0 < [ < 4. No fim do processo, os melhores valores
obtidos para os parametros do AM e do OBL-AG sao apresentados nas Tabelas 8.2 e 8.3,

respectivamente.

Definigcao dos Parametros dos Algoritmos Paralelos

O AMp (Algoritmo 12) visa unicamente acelerar a execugao do AM, deste modo,

foram utilizados os mesmos parametros.
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Tabela 8.2: Valores correspondentes aos respectivos parametros do AM.

Parametro Valores Estimados Melhor Valor

D1 Probabilidade de cruzamento | {30%,40%, - - - ,90%, 100%} 90%
Do Probabilidade de mutacao {1%, 2%, 3%, 4%, 5%} 2%
p3 | Num. de pontos de cruzamento {1,2,3} 1

D4 % para selecao {30%, 40%, - - - ,90%, 100%} 80%
D5 % para substituicao {20%, 30%, - - - ,90%, 100%} 70%
De % para busca local {20%, 30%, - - - ,90%, 100%} 80%
D7 % de preservacao {20%, 30%, - - - ,80%, 90% } 60%
s Max. limite entropia {0.1,0.2,---,0.9,1.0} 0.3

Tabela 8.3: Valores correspondentes aos respectivos parametros do OBL-AG.

Parametro Valores Estimados Melhor Valor

D1 Probabilidade de cruzamento {0.3,0.4,---,0.9,1.0} 90%
D Probabilidade de mutacao {0.01,0.02,0.3,0.4,0.5} 2%
p3 | Num. de pontos de cruzamento {1,2,3} 1

D4 % para selegao {0.3,0.4,---,0.9,1.0} 80%
Ds % para substituicao {0.2,0.3,---,0.9,1.0} 70%
De % para OBL {0.2,0.3,---,0.9,1.0} 70%
7 % de preservacao {0.2,0.3,---,0.9,1.0} 50%
D8 Max. limite entropia {0.1,0.2,---,0.9,1.0} 0.1

No segundo algoritmo proposto, o qual busca melhorar a precisao dos resultados do
AM, foi inserido um novo parametro (P) para controlar a quantidade de insergoes que
sao realmente feitas em uma dada populagao, esse parametro representa a probabilidade
que um individuo tem de ser adicionado em uma determinada populacao. O experimento
para determinar tal parametro foi feito da seguinte forma: foi gerado um intervalo dis-
creto de possiveis valores para p, onde p € {0.1,0.2,---,0.9,1.0}. Para cada valor de
p, AMypr (Algoritmo 14) foi executado para grupos de 100 genomas de n genes, com
n € {100,110, 120, 130, 140, 150}, onde 33.3% contém N cromossomos, para N € {3,4,5}.
Ao fim do experimento, foi identificado que os melhores resultados sao providos com
p = 0.2, ou seja apenas 20% de todos os individuos que chegam para eventuais insercoes,
realmente serao incorporados a populagao. Para a variante proposta na qual nao ha troca
de individuos (AMyps) p = 0.0.

8.2.2 Experimentos com Genomas Sintéticos

Para facilitar o entendimento, os experimentos foram divididos em duas partes. A
primeira trata unicamente das execug¢oes com algoritmos sequenciais e, a segunda, unica-

mente com execucoes com algoritmos paralelos.
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Execugoes com Algoritmos Sequenciais para Grupos de Genomas

Experimentos com AG, OBL-AG, AM e o algoritmo aproximado de raio 1.5+¢ foram
conduzidos como segue: Inicialmente, grupos contendo 100 genomas sem sinais com n
genes, para n € {30,---,140,150}, e com N cromossomos, para N € {2,3,4,5} foram
gerados. Para cada genoma o algoritmo aproximado foi executado uma tnica vez e, os
trés algoritmos evolutivos foram executados dez vezes e a média destas dez execugoes
é tomada como resultado para cada algoritmo. Finalmente, para cada familia de 100
genomas de tamanho (n, N) a média dos resultados foi calculada. Veja Tabelas 8.4 e 8.6

( a relagao de tempo desses resultados é apresentada nas Tabelas 8.5 e 8.7).

Tabela 8.4: Média de translocagoes para genomas sintéticos com 2 e 3 cromossomos.

2 Cromossomos 3 cromossomos

n | 1.5Apr AG OBL-AG | AM 1.5Ap AG OBL-AG | AM

30 18.53 16.34 16.32 16.25 | 18.03 | 15.83 15.81 15.76
40 26.65 23.07 23.05 2291 | 26.40 | 22.70 22.68 22.52
50 34.75 30.08 30.03 29.75 | 33.60 | 29.39 29.36 29.14
60 43.12 37.22 37.18 36.80 | 41.75 | 36.22 36.16 35.85
70 51.56 44.34 44 .28 43.80 | 50.34 | 43.62 43.59 43.09
80 59.80 51.97 51.92 51.28 | 58.05 | 50.16 50.14 49.58
90 68.26 59.20 59.14 58.42 | 66.08 | 57.49 57.38 56.76
100 | 76.16 66.35 66.30 65.49 | 75.17 | 65.23 65.16 64.40
110 | 85.32 74.10 73.99 73.14 | 83.71 | 72.65 72.58 71.68
120 | 93.65 81.99 81.55 80.60 | 91.04 | 79.14 79.12 78.18
130 | 102.00 | 88.89 88.80 87.72 | 100.39 | 87.55 87.42 86.43
140 | 110.55 | 96.66 96.68 95.58 | 109.16 | 95.21 95.13 94.04
150 | 118.59 | 103.83 103.76 102.70 | 116.35 | 101.76 101.76 100.60

Execugoes com Algoritmos Sequenciais para Genomas Benchmarks

Nove genomas Benchmarks foram propostos em [43]. Os genomas possuem a seguinte
nomenclatura GenomaLxCy, onde L representa o padrao para tamanho e C o padrao para
o nimero de cromossomos. Para cada genoma, AG, AM e OBL-AG foram executados 50
vezes, e entao as seguintes medidas foram calculadas: média, mediana, minimo e maximo.

Veja as Tabelas 8.8 e 8.9, onde os melhores valores estao destacados em negrito.

Execucoes com Versoes em Paralelo do AM

Dois experimentos foram realizados. Um para calcular o tempo de execucao do AMpg

(Algoritmo 12 ) confrontando a quantidade de individuos que podem ser processados por
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Tabela 8.5: Tempo de execucao (em segundos) dos algoritmos evolutivos e do algoritmo
aproximado de raio 1.5+4¢ para genomas sintéticos com 2 e 3 cromossomos.

2 cromossomos 3 cromossomos

n | 1.5Apr | AG | OBL-AG | AM | 15Ap | AG | OBL-AG | AM
30 0.09 0.09 0.12 0.23 0.07 0.10 0.14 0.25
40 0.09 0.24 0.32 0.56 0.07 0.24 0.34 0.61
50 0.10 0.46 0.63 1.12 0.08 0.47 0.66 1.18
60 0.09 0.74 1.03 1.91 0.07 0.78 1.10 2.03
70 0.10 1.12 1.59 3.01 0.08 1.17 1.71 3.20
80 0.10 1.69 2.39 4.51 0.09 1.74 2.49 4.77
90 0.09 2.37 3.37 6.44 0.09 2.45 3.51 6.76
100 0.11 3.18 4.55 8.80 0.08 3.27 4.72 9.21
110 0.10 4.23 6.06 11.76 | 0.08 4.36 6.28 12.28
120 0.11 5.43 7.81 15.29 | 0.12 5.60 8.10 15.95
130 0.11 6.83 9.85 19.45 | 0.09 7.04 10.23 20.30
140 0.12 8.52 12.32 24.41 | 0.10 8.78 12.74 25.47
150 0.12 10.39 15.10 30.24 | 0.11 | 10.71 15.65 31.59

Tabela 8.6: Média de translocagoes para genomas sintéticos com 4 e 5 cromossomos.

4 cromossomos 5 cromossomos

n | 1.5Apr | AG | OBL-AG | AM | 1.5Ap | AG | OBL-AG | AM
30 16.76 | 14.83 14.82 14.81 | 1545 | 13.88 13.88 13.87
40 24.09 | 20.93 20.91 20.84 | 23.01 | 20.29 20.28 20.24
o0 31.73 | 27.71 27.66 27.53 | 29.62 | 26.03 26.01 25.94
60 39.76 | 34.50 34.44 34.21 | 37.49 | 32.59 32.56 32.39
70 4742 | 41.41 41.31 40.99 | 44.69 | 39.01 38.97 38.74
80 55.33 | 47.88 47.87 47.42 | 51.40 | 44.85 44.80 44 .48
90 63.35 | 54.86 54.82 54.27 | 59.46 | 51.75 51.69 51.26
100 | 71.15 | 61.89 61.80 61.17 | 66.68 | 58.40 58.37 57.85
110 | 78.91 | 68.85 68.86 68.05 | 74.77 | 65.48 65.42 64.81
120 | 86.29 | 75.80 75.79 74.85 | 81.80 | 71.69 71.66 70.97
130 | 95.25 | 83.17 83.15 82.25 | 89.67 | 78.76 78.71 77.91
140 | 102.86 | 90.47 90.37 89.42 | 97.29 | 85.34 85.25 84.39
150 | 109.71 | 96.18 96.21 95.10 | 104.24 | 91.70 91.64 90.69

segundo com a versao sequencial (AM). O outro experimento, consiste em computar o
numero de translocagdes necessarias para transformar um genoma em outro aumentando
o nuamero de populagoes utilizando duas variantes, uma que implementa o modelo de

granularidade grossa realizando trocas de individuos entre populagoes AM,,;pr, € a outra
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Tabela 8.7: Tempo de execucao (em segundos) dos algoritmos evolutivos e do algoritmo
aproximado de raio 1.5+4¢ para genomas sintéticos com 4 e 5 cromossomos.

4 cromossomos 5 cromossomos

n | 1.5Apr | AG | OBL-AG | AM | 15Ap | AG | OBL-AG | AM
30 0.10 0.10 0.14 0.28 0.07 0.12 0.16 0.31
40 0.10 0.25 0.27 0.65 0.10 0.26 0.38 0.71
50 0.09 0.50 0.68 1.26 0.09 0.51 0.83 1.45
60 0.10 0.80 1.14 2.13 0.09 0.93 1.40 2.37
70 0.11 1.21 1.75 3.37 0.10 1.46 2.05 3.78
80 0.12 1.81 2.61 5.02 0.10 2.06 2.90 5.44
90 0.11 2.52 3.65 7.10 0.09 2.80 4.01 7.64
100 0.14 3.38 4.94 9.69 0.11 3.80 5.44 10.43
110 0.12 4.51 6.54 12.89 | 0.10 4.95 7.30 13.81
120 0.13 5.79 8.43 16.71 | 0.11 6.27 9.06 17.78
130 0.12 7.31 10.69 21.33 | 0.11 7.96 11.51 22.70
140 0.10 9.13 13.35 26.76 | 0.13 9.14 13.58 27.69
150 0.13 11.07 16.24 32.86 | 0.13 | 11.44 16.88 34.29

em que as populacoes nao realizam qualquer troca de individuo, AM,ps.

No primeiro experimento, para genomas de tamanho n, onde n = 150 com N cromos-
somos, para N € {3,---,8,9,10} apenas um genoma foi gerado, e entdo ambos AMp e
AM foram executados 10 vezes, tal que a média do tempo destas 10 execugoes foi tomada
como resultado para os respectivos algoritmos. O nimero de processos P utilizados na
versao paralela chegou a 24 no total, com P € {3,4,---,23,24}. O ntmero de proces-
sos foi tomado a partir de 3, uma vez que, como algoritmo paralelo utiliza a topologia
mestre-escravo, com apenas 2 processos, teriamos unicamente um processo encarregado de
computar a fungao de aptidao. Resultados sao apresentados nas Tabelas 8.10, 8.11, 8.12
e 8.13 (o tempo é dado em segundos). O tempo e quantidade de individuos processados
por segundo para o AM é apresentado na legenda de cada tabela.

No segundo experimento, o nimero de processos foi fixado como sendo 24, e gru-
pos de 100 genomas foram gerados. Cada grupo contém genomas com n genes, para
n € {100,110, 120, 130, 140, 150}, possuindo N cromossomos, para N € {3,4,5}. E im-
portante enfatizar que cada grupo nao diversifica a quantidade de genes e cromossomos,
ou seja, geram-se grupos a partir do produto cartesiano de n x N. Entao para cada
genoma em cada um destes grupos, AM, AMy;pr e AMy;ps foram executados 10 vezes e
a média destas 10 execucoes foi tomada como resultado para cada um dos algoritmos en-
volvidos. Esta média representa o resultado para um dado genoma. Além disso, a média

dos resultados e dos tempos de execucao de todos os conjuntos de 100 genomas de igual
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Tabela 8.8: Resultados para AG, AM e OBL-AG utilizando genomas Benchmarks.

Meédia Mediana

AG AM OBL-AG AG AM OBL-AG
GL150C2 | 102.52 | 101.58 102.48 102.50 | 102.00 | 102.00
GL150C3 | 109.54 | 108.82 109.40 | 109.00 | 109.00 109.50
GL150C4 | 100.94 | 100.04 | 101.08 101.00 | 100.00 101.00
GL150C5 | 96.92 | 96.32 96.82 97.00 96.00 97.00
GL150C6 | 84.80 | 84.06 84.58 85.00 84.00 84.00
GL150CT7 | 91.08 | 90.38 91.14 91.00 90.00 91.00
GL150C8 | 77.52 | 76.88 77.46 77.50 77.00 78.00
GL150C9 | 78.80 | 78.22 78.74 79.00 78.00 79.00
GL150C10 | 77.52 | 77.10 77.48 77.00 | 77.00 77.00

Tabela 8.9: Resultados para AG, AM e OBL-AG utilizando genomas Benchmarks.

Minimo Maximo
AG AM OBL-AG AG AM OBL-AG
GL150C2 | 101.00 | 100.00 | 100.00 106.00 | 104.00 106.00
GL150C3 | 108.00 | 107.00 | 107.00 | 111.00 | 111.00 112.00
GL150C4 | 99.00 | 98.00 99.00 104.00 | 102.00 104.00
GL150C5 | 95.00 | 95.00 95.00 99.00 98.00 99.00
GL150C6 | 84.00 | 84.00 84.00 87.00 85.00 86.00
GL150CT7 | 90.00 | 90.00 90.00 93.00 92.00 94.00
GL150C8 | 76.00 | 76.00 76.00 79.00 78.00 78.00
GL150C9 | 78.00 | 78.00 78.00 81.00 79.00 81.00
GL150C10 | 77.00 | 77.00 77.00 81.00 78.00 79.00
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tamanho foram calculados. Os resultados do segundo experimento sao apresentados nas
Tabelas 8.14, 8.15 e 8.16, lembrando que o tempo e o resultado médio apresentado para
cada algoritmo ¢ o tempo e o resultado médio respectivamente para cada grupo contendo

100 genomas de n genes.

Tabela 8.10: AM obteve tempo de 29.14 segundos com 1111 individuos processados por
segundo (p/s) com 3 cromossomos, e tempo de 29.98 com 10860 individuos p/s para 4
Cromossomos.

3 crom. 4 crom.

N. de Processos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos
3 16.43 1.77 0.59 20542 17.63 1.70 0.57 20035
4 11.83 2.46 0.62 30975 12.40 2.42 0.61 29163
5 9.83 2.96 0.59 38880 10.34 2.90 0.58 36979
6 8.50 3.43 0.57 45041 8.90 3.37 0.56 45199
7 7.54 3.86 0.55 52775 8.05 3.72 0.53 51219
8 6.99 4.17 0.52 62003 7.13 4.20 0.52 57846
9 6.23 4.68 0.52 63056 6.56 4.57 0.51 61128
10 5.96 4.89 0.49 71227 6.09 4.92 0.49 68865
11 5.88 4.96 0.45 72950 6.01 4.99 0.45 70066
12 5.34 5.46 0.46 78852 5.51 5.44 0.45 78850
13 5.59 5.21 0.40 79076 5.58 5.37 0.41 78128
14 5.36 5.44 0.39 78481 5.68 5.28 0.38 77551
15 5.57 5.23 0.35 76591 5.81 5.16 0.34 74411
16 5.59 5.21 0.33 75056 5.91 5.07 0.32 70035
17 5.60 5.20 0.31 74840 5.70 5.26 0.31 74982
18 5.51 5.29 0.29 75198 5.58 5.37 0.30 79224
19 5.42 5.38 0.28 78983 5.78 5.19 0.27 70191
20 5.49 5.31 0.27 78072 5.59 5.36 0.27 77050
21 5.39 5.41 0.26 79334 5.62 5.33 0.25 75203
22 5.61 5.19 0.24 75821 5.61 5.34 0.24 76749
23 5.74 5.08 0.22 73264 5.62 5.33 0.23 76248
24 5.72 5.09 0.21 74850 5.77 5.20 0.22 70134

Tabela 8.11: AM obteve tempo de 31.53 segundos com 10542 individuos processados por
segundo (p/s) com 5 cromossomos, e tempo de 32.60 com 10269 individuos p/s para 6
Cromossomos.

5 crom. 6 crom.

N. de Processos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos
3 18.48 1.71 0.57 19290 19.26 1.69 0.56 18988
4 12.95 2.43 0.61 29253 13.45 2.42 0.61 27693
5 10.67 2.96 0.59 35843 11.32 2.88 0.58 33690
6 9.28 3.40 0.57 43098 9.78 3.33 0.56 40159
7 8.35 3.78 0.54 50354 8.78 3.71 0.53 46280
8 7.43 4.24 0.53 55564 7.71 4.23 0.53 52958
9 6.76 4.66 0.52 64090 7.21 4.52 0.50 55194
10 6.23 5.06 0.51 65194 6.75 4.83 0.48 60956
11 6.20 5.09 0.46 73387 6.56 4.97 0.45 66070
12 5.76 5.47 0.46 79680 6.12 5.33 0.44 73110
13 5.93 5.32 0.41 74214 6.46 5.05 0.39 71453
14 5.87 5.37 0.38 75625 6.48 5.03 0.36 70154
15 5.86 5.38 0.36 75794 6.52 5.00 0.33 69802
16 5.77 5.46 0.34 77537 6.49 5.02 0.31 68831
17 5.76 5.47 0.32 79420 6.07 5.37 0.32 67009
18 5.86 5.38 0.30 75879 6.32 5.16 0.29 71930
19 5.78 5.46 0.29 78020 6.17 5.28 0.28 72085
20 5.80 5.44 0.27 77282 6.15 5.30 0.27 72719
21 5.82 5.42 0.26 76691 6.53 4.99 0.24 70222
22 5.79 5.45 0.25 77761 6.23 5.23 0.24 71162
23 5.85 5.39 0.23 76102 6.25 5.22 0.23 68281
24 6.12 5.15 0.21 74025 6.13 5.32 0.22 67678
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Tabela 8.12: AM obteve tempo de 33.92 segundos com 10106 individuos processados por
segundo (p/s) com 7 cromossomos, e tempo de 35.61 com 9913 individuos p/s para 8
CrOmoSsSOmos.

7 crom. 8 crom.

N. de Processos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos
3 19.82 1.71 0.57 18250 20.37 1.75 0.58 18132
4 14.30 2.37 0.59 26206 14.51 2.45 0.61 26750
5 11.74 2.89 0.58 33438 12.20 2.92 0.58 32969
6 10.32 3.29 0.55 39730 12.19 2.92 0.49 38474
7 9.15 3.71 0.53 46361 9.39 3.79 0.54 43614
8 8.44 4.02 0.50 50743 8.61 4.14 0.52 50760
9 7.83 4.33 0.48 57563 7.99 4.46 0.50 55320
10 7.27 4.67 0.47 59846 7.40 4.81 0.48 62015
11 7.02 4.83 0.44 64037 7.19 4.95 0.45 62814
12 6.45 5.26 0.44 74023 6.38 5.58 0.47 70654
13 6.83 4.97 0.38 74397 6.74 5.28 0.41 67211
14 6.97 4.87 0.35 71616 6.90 5.16 0.37 66217
15 6.65 5.10 0.34 72613 6.89 5.17 0.34 66345
16 6.68 5.08 0.32 71955 6.82 5.22 0.33 66484
17 6.89 4.92 0.29 65617 6.64 5.36 0.32 67869
18 6.55 5.18 0.29 73731 6.55 5.44 0.30 68110
19 6.95 4.88 0.26 71177 6.42 5.55 0.29 69595
20 6.75 5.03 0.25 68321 6.68 5.33 0.27 67595
21 7.00 4.85 0.23 70938 6.39 5.57 0.27 70313
22 6.76 5.02 0.23 72071 6.51 5.47 0.25 69876
23 6.53 5.19 0.23 73744 6.55 5.44 0.24 69547
24 7.01 4.84 0.20 66362 7.04 5.06 0.21 65606

Tabela 8.13: AM obteve tempo de 36.86 segundos com 9561 individuos processados por
segundo (p/s) com 9 cromossomos, e tempo de 39.27 com 9345 individuos p/s para 10
CrOmMOoSSOmos.

9 crom. 10 crom.

N. de Processos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos Tempo AMp Speedup Eficiéncia N.Individuos
3 21.32 1.73 0.58 17744 22.80 1.72 0.57 16919
4 14.84 2.48 0.62 25556 16.43 2.39 0.60 24207
5 12.68 2.91 0.58 32203 14.06 2.79 0.56 29833
6 10.76 3.43 0.57 37314 12.19 3.22 0.54 35033
7 9.50 3.88 0.55 41680 10.86 3.62 0.52 40234
8 9.03 4.08 0.51 48389 10.02 3.92 0.49 43779
9 8.22 4.48 0.50 54636 9.17 4.28 0.48 47253
10 7.80 4.73 0.47 55221 8.78 4.47 0.45 50026
11 7.69 4.79 0.44 60480 8.63 4.55 0.41 52858
12 7.09 5.20 0.43 63831 8.12 4.84 0.40 54585
13 7.56 4.88 0.38 62726 8.36 4.70 0.36 55401
14 7.67 4.81 034 62345 8.26 4.75 0.34 54477
15 7.65 4.82 0.32 62499 8.34 4.71 0.31 53594
16 7.40 4.98 0.31 62591 8.60 4.57 0.29 53868
17 7.10 5.19 0.31 63294 8.48 4.63 0.27 52319
18 7.49 4.92 0.27 62102 8.45 4.65 0.26 52448
19 7.29 5.06 0.27 63088 8.19 4.79 0.25 54052
20 7.53 4.90 0.25 61962 8.34 4.71 0.24 53139
21 7.15 5.16 0.25 63185 8.26 4.75 0.23 53468
22 7.29 5.06 0.23 63135 8.58 4.58 0.21 52550
23 7.48 4.93 0.21 62643 8.61 4.56 0.20 52298
24 7.30 5.05 0.21 62840 8.53 4.60 0.19 52652

Tabela 8.14: Numero médio de translocacoes utilizando um conjunto de 100 genomas
para cada n de 3 cromossomos.

3 crom.
n Média AM Tempo AM Média AMpyrpr Tempo AMp;pr Média AMyrps Tempo AMprpg
100 64.30 8.26 64.81 21.02 63.79 20.80
110 71.43 11.05 72.10 27.46 70.74 26.76
120 78.62 14.46 79.50 35.19 77.73 34.94
130 86.45 18.49 87.44 44.60 85.33 43.79
140 94.15 23.19 95.45 54.74 92.89 54.42
150 100.55 28.75 102.08 66.57 99.16 66.21
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Tabela 8.15: Numero médio de translocacoes utilizando um conjunto de 100 genomas
para cada n de 4 cromossomos.

4 crom.
n Média AM Tempo AM Meédia AM s pr Tempo AMp;pp Média AMyrps Tempo AMppg
100 61.24 8.64 61.53 21.96 60.72 21.95
110 68.07 11.55 68.64 28.83 67.49 28.73
120 75.00 15.06 75.73 36.83 74.30 36.76
130 81.53 19.32 82.41 46.57 80.76 46.48
140 88.85 24.35 90.12 57.44 87.90 57.41
150 95.42 30.16 96.83 69.79 94.40 69.55

Tabela 8.16: Numero médio de translocacoes utilizando um conjunto de 100 genomas
para cada n de 5 cromossomos. O tempo é dado em segundos.

5 crom.
n Média AM Tempo AM Média AMpy pr Tempo AMp;pr Média AMyrps Tempo AMprpg
100 57.95 9.15 58.16 23.25 57.69 23.21
110 64.78 13.17 65.12 30.38 64.35 30.29
120 72.15 16.87 72.62 38.74 71.62 38.75
130 78.48 20.33 79.25 48.70 77.82 48.81
140 85.25 25.60 86.23 59.92 84.58 59.81
150 91.89 31.53 93.07 73.08 91.20 72.94

8.2.3 Experimentos com Genomas Baseados em Dados Biolbgicos

Trés diferentes espécies de mamiferos foram escolhidas: gato, rato e humano. Seus
genomas foram tomados de |7], considerando unicamente o material genético em comum.
Modificagoes nestes genomas foram feitas para satisfazer a Propriedade 1 (Se¢ao 2.1.4 no
Capitulo 2): genes 82, 83 e 88 foram removidos no mapeamento original proposto em [7];
além disso, genes auxiliares foram adicionados no extremos de cada cromossomo para cada
um dos genoma em ordem para obter genomas co-caudais, no fim cada um dos genomas
permaneceu com 146 genes e 18 cromossomos.

Inicialmente, o genoma humano foi fixado como o genoma identidade e, corresponden-
tes mapeamentos de genes sobre os genomas do gato e do rato foram executados para dar
origem aos genomas Humano-Gato e Humano-Rato. Em seguida, o genoma do gato foi
fixado como o genoma identidade e o correspondente mapeamento de genes foi aplicado
sobre o genoma do rato para gerar o genoma Gato-Rato. Com o método descrito acima
¢é possivel mensurar a distancia evolutiva entre humano x gato, humano x rato, gato X
rato.

Os experimentos foram conduzidos como segue: AG, AM e OBL-AG foram executados
dez vezes para cada um destes genomas (e o algoritmo aproximado de raio 1.54+¢ uma

tnica vez), e a média das dez execugoes foi tomada como resultado. Veja Tabela 8.17.
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Tabela 8.17: Resultados utilizando dados biol6gicos com tempo de execucao fornecido em
segundos.

Genoma

1.5-Ap-Tempo

AG-Tempo

AM-Tempo

OBL-AG-Tempo

Humano-Gato

2.34

17.61

54.78

30.10

Humano-Rato

3.37

18.16

56.86

31.80

Gato-Rato

2.71

17.82

55.04

30.79

8.3 Discussao

Algumas consideracgoes sao necessarias antes de discutir os resultados. No procedi-
mento de geracdo de genomas sintéticos (Algoritmo 16), aplicam-se reversoes sobre um
tinico cromossomo e, unicamente translocacoes Prefixo-Prefizo entre os cromossomos. Ao
incluir reversoes, foi possivel obter instancias do problema bem mais complexa. Translo-
cagoes Prefixo-Sufizo nao foram consideradas, pois uma operacao Prefixo-Sufizo pode ser
simulada combinando uma reversao seguida de uma operagao Prefizo-Prefizo [5].

E importante enfatizar que o algoritmo proposto em [5], o qual é usado como funcao de
aptidao, encontrava-se implementado em Java pelos seus autores como uma ferramenta
inclusa no framework UniMoG [25]. Esta implementacao foi traduzida em C neste trabalho.
Afim de manter o padrao de qualidade, exaustivos testes foram executados para validar
os resultados desta implementagao comparando os resultados de ambas as versoes (Java
e C).

Afim de facilitar a leitura, a discussao sera particionada em duas partes. A primeira
parte serd restrita aos algoritmos evolutivos implementados de forma serial, e a segunda

parte seré relacionada aos algoritmos paralelos.

Algoritmos Seriais

Os resultados apresentados nas Tabelas 8.4, 8.6 e 8.17 também sao apresentados em
[43]. Ao olhar para os resultados em ambas as tabelas é notério que o algoritmo apro-
ximado apresenta pouquissimas variagoes no tempo de execuc¢ao, mesmo para genomas
contendo 150 genes, isto se deve ao fato que as solugoes providas pelo algoritmo aproxi-
mado sao baseadas nos calculos dos 2-ciclos e os genomas gerados tanto dos dados biolo-
gicos quanto do Algoritmo 16 possuem um baixo ntiimero de 2-ciclos. Logo, a execugao
do algoritmo aproximado torna-se muito rapida.

A partir dos experimentos usando grupos de genomas sintéticos (Tabelas 8.5 e 8.7)
pode-se observar que quando o nimero de genes é incrementado, os algoritmos evolutivos
tendem a aumentar seus respectivos tempos de execuc¢ao continuamente "como esperado".
Isto pode ser claramente observado na Figura 8.1, para entradas com 2 cromossomos.

Outro fator que influéncia o tempo, é o niimero de cromossomos, o tempo de execugao
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também sofre aumento quando o ntimero de cromossomos ¢ incrementado. Isto se deve
ao fato que, tendo mais cromossomos, o processo de construcao da floresta pertencente
ao algoritmo utilizado como fun¢ao de aptidao se torna mais complexa (identificagoes de

SPs e MinSPs nos cromossomos).

Relacdo de tempo para os AGs

35
30
2 25
E
a 20 -+ 0BL-AG
o AM
E 15 +=AG
8
£
8

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

Numero de genes

Figura 8.1: Tempos de execucao dos algoritmos evolutivos considerando diferentes quan-
tidades de genes para 2 cromossomos.

Ao observar o tempo necessario para computar genomas grandes (contendo 150 genes),
os experimentos mostram que AM e OBL-AG tomam aproximadamente 184% e 47% do
tempo de execucao do AG, respectivamente. Todavia, tanto AM quanto OBL-AG sao
de interesse pratico uma vez que o primeiro algoritmo leva pouco menos 1 minuto para
computar genomas com 150 genes e 10 cromossomos em um modesto OS X de 3,1 GHz
com processador Intel Core i5 de 4 cores sem Hyper-threading.

A partir das Tabelas 8.4 e 8.6, pode-se concluir que o AG computa em média melhores
resultados que aqueles providos pelo algoritmo aproximado. Além disso, para genomas
contendo 50 genes ou mais, o AG fornece resultados aproximadamente 12% melhores que
o algoritmo aproximado (menos translocagoes sdo usadas para transformar um genoma
em outro). Para as versoes do AG utilizando métodos de otimizagao, pode-se observar
que AM fornece melhores resultados comparados tanto com o AG (aproximadamente
1%) quanto com o OBL-AG (cerca de 0.87%), e o OBL-AG apresenta resultados muito
semelhantes aos providos pelo AG (melhoria de aproximadamente 0.09%).

Ao analisar os experimentos utilizando especificos genomas (Tabelas 8.8 € 8.9), 0 AM
prové melhores resultados quando comparado com AG e OBL-AG respectivamente. Ao
considerar as mesmas medidas, o OBL-AG apresenta uma pequena melhoria comparado

ao AG, e para certas instancias os resultados sao os mesmos.
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A partir dos experimentos usando dados biologicos, pode-se observar que AG, OBL-
AG e AM apresentam os mesmos resultados. Isto é explicado porque estes genomas sao
instancias muito faceis de resolverem, uma vez que, gato, humano e rato, possuem uma
sequéncia genética muito similar. Além disso, os piores resultados sao aqueles computados
pelo algoritmo aproximado, o qual é utilizado como mecanismo de controle minimo de

qualidade.

Algoritmos Paralelos

Nos primeiros ciclos da pequisa onde foram propostos algoritmos genéticos para lidar
com o problema DTS ([42] e [43]) ndo nos preocupamos com o tempo de execugdo, e
sim na precisao das solugoes fornecidas por estes algoritmos. Esta foi a principal razao
para propor a implementacao do Algoritmo 12 (AMp). Com relagao aos resultados dos
experimentos, pode-se concluir que utilizando o modelo de paralelizagao global, onde os
processos escravos realizam o calculo da fungao de aptidao, reduz-se substancialmente o
tempo de execucao do AM, mantendo a precisao dos resultados. Como pode ser visto
nas respectivas Tabelas 8.10, 8.11, 8.12 e 8.13, é notavel que, utilizando 12 processos
se tem os melhores tempos de execugao (aproximadamente 5x mais rapido), mesmo a
méaquina tendo condigoes de utilizar até 24 processos simultaneamente. A explicacao mais
plausivel se deve ao fato que o tempo de execugao de cada genoma é baixo (entre 30 e 40
segundos) para que, ao aumentar a quantidade de processos, continue obtendo ganho de
desempenho, uma vez que se utiliza MPI para a implementagao, ao aumentar o nimero
de processos, tem-se o aumento do nimero de troca de mensagens e eventualmente, o
aumento do gargalo. Além disso, a técnica de Hyper-threading nao oferece desempenho
igual a uma méquina que contenha o mesmo ntmero de ntcleos fisicos, uma vez que tal
técnica aproveita os ciclos ociosos de cada ntucleo real para realizar processamento, isto
d4 um ganho de desempenho entre 20% a 30%, o que acaba nao compensando o custo
do gargalo nas trocas de mensagens ao colocar mais de 12 processos (a méaquina utilizada
contém 12 niucleos reais). Outro ponto a destacar é que ao utilizar mais de 12 processos
nao se obtém incremento no speedup, porém estes valores obtidos sao superiores aos demais
speedups utilizando um numero de processos inferior a 12.

Ao observar a eficiéncia do AMp, pode-se concluir que a medida que se incrementa o
ntmero de processos nos experimentos, salve algumas excegoes para 3 e 4 processos, onde
a eficiéncia aumenta ou para alguns outros casos onde se mantém, a eficiéncia decresce em
aproximadamente 3%. Com relacao ao nimero de individuos processados por segundo, os
experimentos mostram que o maior numero ¢ obtido justamente com 12 processos o que

de certa forma é normal visto que os melhores speedups sao alcangados com 12 processos
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simultaneos. Para mais de 12 processos, o nimero de individuos processados por segundo
é superior em todos os experimentos realizados com o niimero de processos inferior a 11.

Os resultados obtidos pelo AM foram relatados para superar a precisao das solugoes
providas pelo algoritmo genético proposto em [42] bem como os resultados fornecidos
pelo algoritmo aproximado de raio 1.5+4¢. Assim, o segundo experimento foi realizado
com AMypr e AMyrps (versdes em paralelo do AM), com o intuito de aumentar a o
nimero de individuos e consequentemente melhorar a precisao dos resultados.

A partir das Tabelas 8.15 e 8.16 pode-se observar que o AM);ps sobrepdem a quali-
dade dos resultados providos por ambos algoritmos AMy;pr e AM. Comparado com os
resultados do AM isto ja era esperado, visto que AMy,ps faz uso de uma amostra do
espago de busca bem mais extensa (24 vezes maior). Entretanto, nao era esperado que
o AMy;pr fornecesse resultados inferiores ao AM, visto que o espaco de busca da ver-
sao em paralelo é bem mais extenso que o da versao sequencial, contudo na literatura,
os grandes autores que lidam com algoritmo genético deixam claro que a estratégia de
elitizacao tende a prover individuos mais aptos, todavia, hé o risco de, ao manter uma
populacao totalmente elitizada, possa-se perder genes que poderiam estar contidos em
individuos menos aptos, que por sua vez poderiam ser usados para convergir a resultados
mais expressivos. Outra observacao, é que foi utilizado no AMy;pr 0s mesmos valores dos
parametros definidos para o AM, em uma eventual continuagao deste trabalho é desejavel
definir os pardmetros utilizados pelo AM;pr, na tentativa de melhorar os resultados pro-
vidos pelo mesmo. Além disso, é importante enfatizar que mesmo com a paralelizacao do
AM ha apenas uma pequena vantagem (aproximadamente 1.07%) do AM,;ps para com
o AM em se tratando da qualidade das solugoes providas por ambos com genomas de até
150 genes para 3, 4 e 5 cromossomos. Contudo, ao olhar os resultados na Figura 8.2 (dife-
renga entre o resultados providos pelo AM serial e 0 AM)ypg) é possivel constatar que a
medida que se incrementa a quantidade de genes e consequentemente a amostra do espaco
de busca do problema se torna maior, a precisao dos resultados providos pelo AMj,;pg se
tornam cada vez melhores. Em relacao ao tempo, tem-se que, além do AM,;pr fornecer
os piores resultados, ele também consome mais tempo de execucao, cerca de 242% e 0.3%
mais tempo de processamento quando comparado com AM e AM),,ps respectivamente.
Como consideracoes finais, foi decepcionante o AM ), pr ter sido um fracasso, visto que se
tinha muitas expectativas em relacao ao seu desempenho. O AM,,ps fornecer resultados
melhores que o AM era 6bvio, ja que, uma execucao de si, equivale a realizar 24 experi-
mentos diferentes com o AM. Todavia, h4 um ponto positivo que deve ser apontado com
relacdo ao AMy;ps, o tempo de execucao destes 24 experimentos simultaneos tem um
tempo bem mais baixo quando comparado com o tempo de realizar os mesmos 24 experi-

mentos sequencialmente (aproximadamente 916%), ou mesmo fazendo uso do M Ap com
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12 processos (aproximadamente 89%). Os dados utilizados para calcular a porcentagem
de ganho de tempo do AM),;ps foram tomados das Tabelas 8.10, 8.11, 8.14, 8.15 e 8.15.

Diferenga entre resultados do AM com os resultados do AM_MPS
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Resultado da Subtracéo

Figura 8.2: Diferenca entre os resultados providos pelo AM e os resultados fornecidos
pelo AM MPS-

8.3.1 Analise Estatistica

A avaliagao estatistica tem sido considerada uma parte essencial na validagao da quali-
dade dos resultados providos por algoritmos baseados em aprendizagem. A ideia consiste
em a partir de um conjunto de entradas fornecidas para ambos algoritmos envolvidos,
avaliar estatisticamente se ha alguma diferenga nos resultados providos por tais algorit-
mos.

Aqui, a anéalise estatistica tem como objetivo verificar se existe alguma diferenca nos
resultados providos pelo OBL-AG e AM quando comparado com os resultados do AG; e
as solugoes do melhor algoritmo em paralelo AMy;ps com relagao as solugoes do AM e
AMprpr.

As amostras utilizadas para os testes sao genomas sem sinal denotados como bench-
marks propostos em [43] os quais também foram utilizados e apresentados na Segao 8.2.2.
A anélise é realizada seguindo a metologia discutida em [16, 17, 36]; que é, inicialmente,
aplicar o teste de Kolgomorov-Smirnov para determinar a distribuicao nao normal das
amostras (50 execugoes do AG, OBL-AG, AM, AMyps e AMypr ). Entao, aplica-se o
teste de Wilcoxon considerando um nivel de confiabilidade de 95%, o qual representa uma
significancia de 5% ou valor inferior a 0.05; para comparar a mediana de pares de amos-
tras (genomas) entre dois algoritmos. Os resultados do teste de Wilcozon sao mostrados
respectivamente nas Tabelas 8.18, 8.19 e 8.20. Duas colunas sao incluidas: uma com a
mediana e a outra com o resultado do teste estatistico, onde simbolo “s+” indica que

dois algoritmos apresentam diferencas nos resultados e “s—" indica que nao ha qualquer
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diferenga estatistica nos resultados providos (valor > 0.05) entre eles. A seguir, ao se
referir como desempenho superior e inferior, tem-se que a mediana possui um valor menor
e maior, respectivamente.

Avaliando primeiramente os algoritmos sequenciais, pode-se observar na Tabela 8.18
que em muitos casos, 0 AM apresenta desempenho superior com relagao ao AG e OBL-AG.
A partir da Tabela 8.18, pode-se observar que o OBL-AG possui desempenho diferente
somente com relacao ao AM, e nenhuma diferenca quando comparado com o AG; o que
significa que estatisticamente as solugoes providas pelo OBL-AG nao possuem nenhuma
significancia estatistica quando comparadas com as solu¢oes fornecidas pelo AG. Além
disso, é importante destacar que mesmo o OBL-AG apresentando desempenho diferente
do AM, em muitos casos, o OBL-AG possui desempenho inferior.

Para os algoritmos paralelos, foram realizados testes estatisticos somente com relagao
ao AMyrps (sem troca de individuos), visto que o AMypr (com troca de individuos)
apresenta resultados piores que o AM. A partir da Tabela 8.20 pode se observar que
na maioria das amostras os resultados providos pelo AM),;ps sao diferentes que aqueles
fornecidos tanto pelo AM e AMpr. Em se tratando de desempenho, o AM,;pg supera
os resultados do AM na maioria dos experimentos. Em relacao ao AMy,pr, é ainda mais
evidente, o AMy;ps apresenta melhor desempenho para todo o conjunto de amostras

(valor da mediana é menor).

Tabela 8.18: AM versus outros algoritmos utilizando o teste de Wilcoxon.

Genomas AM AG OBL-AG
GL150C2 | 102.00 | 102.50 | s+ | 102.00 | s+
GL150C3 | 109.00 | 109.00 | s+ | 109.50 | s+
GL150C4 | 100.00 | 101.00 | s+ | 101.00 | s+
GL150C5 96.00 | 97.00 | s+ | 97.00 | s+
GL150C6 | 84.00 | 85.00 | s+ | 84.00 | s+
GL150C7 | 90.00 | 91.00 | s+ | 91.00 | s+
GL150C8 77.00 77.50 | s+ | 78.00 | s+
GL150C9 78.00 79.00 | s+ | 79.00 | s+
GL150C10 | 77.00 77.00 | s+ | 77.00 | s+
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Tabela 8.19: OBL-AG versus outros algoritmos utilizando o teste de Wilcoxon.

Genomas | OBL-AG AG AM
GL150C2 102.00 102.50 | s— | 102.00 | s+
GL150C3 109.50 109.00 | s— | 109.00 | s+
GL150C4 101.00 101.00 | s— | 100.00 | s+
GL150C5 97.00 97.00 | s— | 96.00 | s+
GL150C6 84.00 85.00 | s— | 84.00 | s+
GL150C7 91.00 91.00 | s— | 90.00 | s+
GL150C8 78.00 7750 | s— | 77.00 | s+
GL150C9 79.00 79.00 | s— | 78.00 | s+
GL150C10 77.00 77.00 | s— | 77.00 | s+

Tabela 8.20: AM,,;pg versus outros algoritmos utilizando o teste de Wilcozon.

Genomas | AMuyps AM AMypr
L150C2 100.00 102.00 | s+ | 104.00 | s+
L150C3 106.00 108.00 | s+ | 109.00 | s+
L150C4 99.00 100.00 | s+ | 103.00 | s+
L150C5 95.00 96.00 | s+ | 97.00 | s+
L150C6 84.00 84.00 | s— | 86.00 | s+
L150C7 90.00 90.00 | s+ | 92.00 | s+
L150C8 76.00 77.00 | s+ | 77.00 | s+
L150C9 78.00 78.00 | s+ | 78.00 | s—

L150C10 77.00 77.00 | s— | 78.00 | s+
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Capitulo 9
Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto um algoritmo genético (AG), para resolver o problema
de distancia evolutiva entre genomas sem sinal por translocacoes. Este AG atua em
uma populacao de genomas com sinal gerados a partir de um genoma fornecido como
entrada e apo6s cada geragao a populagao evolui com a inser¢ao de descendentes contendo
as menores distancias de translocacao. De fato, a ideia chave do AG, estd no uso da
funcao de aptidao baseada no calculo de solucoes exatas para genomas com sinal, usando
o algoritmo de tempo linear no namero de genes do genoma proposto em [5]. Em seguida,
dois algoritmos evolucionarios hibridos para o problema de distancia de translocacao entre
genomas sem sinal foram propostos, baseando-se no AG. As principais caracteristicas
destes novos algoritmos, chamados de AM e OBL-AG, é a aplicagao das técnicas de
otimizagao, de: memético e aprendizagem baseada em oposi¢ao (OBL-Opposition-based
Learning), respectivamente. Tais técnicas sdo acrescentadas ao iniciar a populagao, no
reinicio da populagao sempre que o limite de entropia é alcancado, e como um novo
estagio apos o ciclos de reproducao. Em ambos algoritmos, a convergéncia da populagao
é controlada utilizando um método conhecido como entropia de Shannon.

Para o desenvolvimento do método e execugao de testes experimentais que permitiram

verificar a qualidade das respostas fornecidas foi necessério realizar o seguinte.

e Implementagao do algoritmo aproximado de raio 1.5+ proposto em [14]. Dessa
forma foi realizado um minucioso estudo teoérico a fim de alcancar um algoritmo que

computasse corretamente as solugoes dentro do raio proposto.

e Na literatura ha poucos genomas baseados em dados bioldgicos contendo mais de
um cromossomo. Assim, foi implementado um algoritmo para a geragao de genomas
sintéticos baseados em translocagoes e reversoes para que testes mais especificos

pudessem ser aplicados.
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e Dos genomas baseados em dados biolégicos com mais de um cromossomo que se
encontram mapeados, escolheram-se trés (gato, rato e humano). Todavia, para
mensurar a distancia evolutiva entre essas espécies utilizando translocagoes foi ne-
cessario realizar um mapeamento sobre o original |7|, para satisfazer a propriedade,
onde dados dois genomas os mesmos devem possuir o mesmo conjunto de genes

finais dos seus respectivos cromossomos.

e Para o célculo da fungao de aptidao do AG foi utilizado o cédigo fonte do algoritmo
de tempo linear para o problema de distancia de translocagoes entre genomas com
sinal, disponibilizado em [25]. Tal algoritmo encontrava-se implementado em Java
como parte de um framework (UniMoG) utilizado para computar distancias evolutivas
entre espécies através de varias métricas. Deste modo, houve a necessidade de isolar
a parte referente a distancia de translocagao entre genomas com sinal e abstrair para

uma implementacao em C.

e Duas versoes em paralelo do AM foram propostas para resolver o problema de dis-
tancia de translocacao entre genomas sem sinal. A primeira AMp busca melhor
desempenho de execucao conservando a precisao dos resultados fazendo uso do mo-
delo global (mestre-escravo), onde o processo mestre mantém os estagios do AM
sobre uma tnica populagao, enquanto que os processos escravos ficam encarrega-
dos de computar o valor de aptidao de cada individuo. A segunda versao busca
incrementar a precisao dos resultados utilizando miltiplas populagoes, onde cada
processo mantém uma instancia do AM com sua populacao. Nesta versao, duas
variantes foram propostas, uma com troca dos melhores individuos entre as popu-

lagoes (AMypr), € uma sem quaisquer trocas de individuos entre as populagoes
(AMps).

e Para obter um maximo desempenho dos AGSs, os seguintes parametros foram ajus-

tados via experimentos.

— AG: probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutagao, ntimero de pon-
tos de cruzamento, % da populacao para selecao e % da populacao para subs-

tituicao.

— OBL-AG: utiliza os parametros do AG, incorporando os parametros % da po-
pulacao para aplicar OBL, % de preservacao da populacao ao reiniciar e limite

de entropia.
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— AM, AMp e AMy;pg: utilizam os parametros do AG, incorporando os para-
metros % da populagao para busca local, % de preservagao da populagao ao

reiniciar e limite de entropia.

— AMpr: utiliza os parametros do AM, incorporando o parametro % troca de

individuos.

Experimentos e Resultados:

e Experimentos com genomas sintéticos utilizando algoritmos seriais:

— O AG fornece resultados com precisao de cerca de 12 % melhor que o algoritmo

aproximado de raio 1.5+¢.

— O AM apresenta melhores precisoes nos resultados comparados com AG e
OBL-AG respectivamente, e o OBL-AG apresenta solugbes muito semelhantes

quando comparado com AG.

— Uma anélise estatistica para os algoritmos evolutivos AG, OBL-AG, AM foi
realizada utilizando o teste de Wilcozon, onde sao considerados como amostras
genomas benchmark propostos em [43|. Desta andlise, concluiu-se que AM
apresenta melhor desempenho nos resultados comparados com AG e OBL-AG

respectivamente, e que os resultados providos pelo OBL-AG nao apresentam

nenhuma diferenca significativa de desempenho quando comparados com os

resultados fornecidos pelo AG.
e Experimentos com genomas sintéticos utilizando algoritmos paralelos:

— AMF reduz o tempo de execuc¢ao do AM em aproximadamente 5 vezes.

— Em se tratando das variantes com multiplas populacoes, o AM;;ps obtém
melhora na precisao dos resultados quando comparado com AM e o AMy;pr.
Todavia, a versao na qual hé troca de individuos AM);pr nao fornece qualquer

melhora na precisao dos resultados.

— Através de uma anélise estatistica baseada no teste de Wilcozon, considerando
como amostras, os genomas benchmark propostos em [43|, para o AMypg,
AMypr e AM; tem-se que o AM ), ps prové tanto resultados diferentes quanto
melhores que o AMy;pr e AM. Quando comparado com o AM, os resultados
(valor da mediana) providos pelo AMypg superam em 77.7% do conjunto de
amostras adotado e com relagdo ao AM),;pr os resultados (valor da mediana)

superam em 88.8%.
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Experimentos com genomas biolégicos utilizando algoritmos seriais:

— trés genomas baseados em dados biologicos (gato, rato, e humano) foram pro-
cessados, onde os experimentos usando estes dados mostraram que o AG, AM
e OBL-AG computam os mesmos resultados, em compensacao, todos superam

os resultados providos pelo algoritmo aproximado de raio 1.5-+¢.

E necessario enfatizar, que o célculo da funcao de aptidao esta restrito unicamente a

distancia de translocagao sem necessariamente calcular a sequéncia de translocagoes que

transforma (ou ordena) um genoma em outro. Do ponto de vista biologico, isto nao é

um problema, uma vez que nao é necessario se ter em maos a sequéncia de ordenacao

para realizar uma reconstrucao filogenética; além disso, esta sequéncia nao detém muita

significancia, ja que, existe mais de uma sequéncia, a qual fornece uma ordenacao 6tima.

Como possiveis trabalhos futuros, propoe-se o seguinte:

Estudar e implementar o algoritmo de raio de aproximacao 1.408+¢, j& que ainda

nao foi provida uma implementacgao para este algoritmo.
Adicionar novos genomas baseados em dados bioldgicos.

Estudar possiveis adaptagoes para aprimorar o AG com a técnica de otimizagao

OBL do tipo-II.

Estudar possibilidades de aprimorar o AG mesclando ambas as técnicas memético
e OBL.

Estudar outras possibilidades de explorar paralelismo para aprimorar a precisao
dos resultados. O fato do algoritmo AM),pg ter fornecido melhores solugoes em
comparacao com o AM, ja era esperado, visto que o AM,;ps unicamente simula
a execucao de 24 (ntmero de processos utilizados nos experimentos) instancias do
AM, onde cada uma mantém uma populacao diferente, o que de certa forma con-
siste em unicamente aumentar o espago de amostragem do problema em questao.
Com relagao ao AMy;pr, foi decepcionante os resultados fornecidos pelo mesmo,
jd que o tamanho do espaco de amostragem é o mesmo considerado no AMy,pgs,
era esperado que pelo menos os resultados pudessem competir com os do AM. Dois
pontos passaram despercebidos, e que por falta de tempo nao puderam ser repara-
dos, e que por ventura podem explicar o fracasso do AMy;ps: 1) avaliar com mais
cuidado a escolha de quais individuos sdo compartilhados e 2) refazer os testes para
definir quais os melhores valores a serem fixados para os parametros utilizados pelo
algoritmo, uma vez que foram utilizados os mesmos valores tomados pelo AM e o

processo de escolha do melhor valor foi realizado unicamente para o novo parametro
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incorporado ao AM,pr. Assim, tem-se em mente que como uma contribui¢ao mais
pertinente perante a comunidade cientifica, explorar o paralelismo com granulari-
dade grossa, utilizando outros métodos para realizar a troca de individuos entre as
populacoes envolvidas e refazer os experimentos para fixar os parametros utilizados
no AMy;pr, possa ser um dos meios de se obter uma precisao nos resultados que

pelo menos se equipare com as providas pelo AM,ps.
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