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Resumo

Este trabalho aborda o calculo de Distancia de Transposicao Intergénica (ITD)
em genomas lineares com genes repetidos e regioes intergénicas, uma ferramenta
relevante para a andlise da evolucao biolégica. Estudamos uma solucao apro-
ximada dada por [Siqueira et al. 2021] que usa uma solugdo do Problema de
Minima Partigdo de String Intergénica Comum (MCISP) como subrotina. Tanto
ITD quanto MCISP sao problemas NP-dificeis. O trabalho tem como objetivo
avaliar a relevancia pratica de usar MCISP como subrotina, substituindo-o por
heuristicas conceitualmente mais simples. Os resultados preliminares sugerem que
investir em heuristicas para esse problema nessa etapa pode resultar em solugoes
melhores.

1 Introducao

Comparar organismos ¢ fundamental para compreender a diversidade da vida, incluindo
a evolugao das espécies, suas interacoes e adaptagdes [Futuyma 2013]. Além disso, esses
conhecimentos tém aplicagdoes importantes em varias areas como medicina, ecologia,
conservagao e biotecnologia. Essas comparagoes revelam as semelhancgas e diferencas
fundamentais que influenciam a biologia das diversas formas de vida no planeta.

Um genoma é composto por genes e regioes intergénicas. Os genes sao essenciais
para a producao de proteinas e para a regulacao dos processos celulares enquanto as
regioes intergénicas exercem fungoes regulatérias importantes, determinando quando e
como os genes sao ativados, além de contribuir para a estrutura do genoma. Com os
avancos na genomica, ficou evidente que essas regides intergénicas sao fundamentais
para a regulacao genética e a evolugdo do genoma, mostrando que, longe de serem
apenas “DNA lixo” [Doolittle 2013], elas sdo elementos ativos e cruciais para o funcio-
namento das células.



Uma maneira de comparar organismos é comparando seus genomas e isso é feito
por uma area da Biologia Computacional conhecida como Genomica Comparativa
[Haubold e Wiehe 2004]. A genémica comparativa utiliza mutagées no DNA como
ferramentas para analisar a diversidade genética entre diferentes organismos. Essas
mutacoes podem ser pontuais, que envolvem pequenas alteragoes em bases nucleicas
isoladas, ou grandes mudancas representadas por mudancas na ordem dos genes, e que
podem resultar em reestruturacoes significativas do genoma. Esses estudos ajudam a
entender nao apenas a evolugao das espécies, mas também a funcionalidade dos genes
e suas interacoes.

Considerando a comparacao de genomas levando em conta a ordem dos genes, as
medidas de distancia entre os genomas podem ser baseadas em diferentes aspectos
das mudancas estruturais causadas por eventos de rearranjo: as mudancas estruturais
propriamente ditas que consideram como os eventos afetam a organizacao do genoma
usando como medida a quantidade das mudancas observadas, tais como distancia por
breakpoint [Blin, Fertin e Chauve 2004] e a distancia considerando a parti¢cio minima
comum [Kolman e Waleni 2007]; ou no niimero de eventos de rearranjo que quantifica a
distancia entre dois genomas com base no niimero minimo de eventos de rearranjo ne-
cessarios para transformar um genoma no outro. A “distancia de rearranjo”, é util para
entender a relagao evolutiva entre espécies e como o ancestral comum divergiu em duas
novas espécies. A distancia de rearranjo depende diretamente do evento considerado,
como, por exemplo, a distancia de transposicao. Essas medidas sao complementares e
oferecem insights sobre a evolugao e a diversidade genética, permitindo que os pesquisa-
dores compreendam melhor como as alteragoes estruturais impactam a funcionalidade
e a adaptacao dos genomas ao longo do tempo.

Duas medidas em particular interessam nesse trabalho: distancia por transposicao
e uma versao considerando regioes intergénicas de Minimum Common String Partition
(MCSP). Uma transposi¢ao é uma operac¢ao que troca a posi¢do de um bloco continuo
de elementos dentro de um genoma, e o problema da distancia por transposi¢ao en-
tre dois genomas é encontrar a menor sequéncia de operacoes de transposicao que,
aplicadas em um deles, transforma-o no outro. A versao de decisdo do problema é
NP-completa [Bulteau, Fertin e Rusu 2012] e possui um algoritmo com fator de apro-
ximacao de 1.375 [Elias e Hartman 2006]. Se considerarmos que a entrada é dada com
regioes intergénicas, o problema resultante é claramente também NP-completo e possui
um algoritmo com fator de aproximacao de 3.5 [Oliveira et al. 2020].

O Minimum Common String Partition Problem (MCSP) é um problema de oti-
mizacao aplicado a um par de genomas. O objetivo é particionar os genomas em
subgenomas (ou blocos menores) de forma que os subgenomas resultantes possam ser
rearranjados para transformar um genoma no outro com o menor numero possivel
de blocos. Esse problema é classificado como NP-dificil, conforme demonstrado por
[Goldstein, Kolman e Zheng 2004]. Além disso, o MCSP permanece dificil quando sao
consideradas as regioes intergénicas.

Nosso trabalho de conclusdo de curso aborda o problema da distancia de trans-
posi¢do em genomas, considerando genomas lineares com o mesmo conjunto de genes,
o mesmo numero de cépias de cada gene e regioes intergénicas. O artigo fundamen-
tal estudado em nossa pesquisa é Approximation Algorithm for Rearrangement Dis-
tances Considering Repeated Genes and Intergenic Regions [Siqueira et al. 2021}, que
apresenta um algoritmo com fator de aproximacao ©(k), onde k representa o ntimero



maximo de copias. Com base nos aspectos tedricos propostos nesse artigo, projeta-
mos e implementamos duas heuristicas mais simples, denominadas Randomized Genes
e Naive Partition, com o objetivo de avaliar a viabilidade de substituir o problema
MCISP, utilizado no célculo da distdncia por transposicao (ITD), por abordagens mais
acessiveis. Realizamos comparagoes entre os resultados obtidos com essas heuristicas e
o algoritmo de aproximacao original, utilizando o algoritmo fornecido pelos autores para
gerar a base de dados e o préprio algoritmo de aproximacao. Dessa forma, buscamos
analisar a qualidade das solugoes obtidas e a eficacia das heuristicas propostas.

Os conceitos abordados neste artigo envolvem a analise de genomas lineares com ge-
nes repetidos e regioes intergénicas e a aplicagao da transposi¢ao como uma medida para
calcular a distdncia entre dois genomas. A distancia de transposicao no contexto deste
estudo, é aplicada para resolver o problema da distancia de transposi¢ao intergénica
(ITD). A particao intergénica, outro conceito fundamental, refere-se a divisao dos ge-
nomas em subgenomas, o que facilita o calculo da distancia de transposicao. O artigo
explora ainda o MCISP (Minima Parti¢ao de String Intergénica Comum), um problema
NP-dificil relacionado a parti¢ao intergénica, e discute como a correspondéncia entre o
MCISP e o ITD pode ser utilizada para resolver o problema I'TD. A pesquisa também
revisita o algoritmo de aproximagao proposto por [Siqueira et al. 2021], que possui um
fator de aproximacao 2k para o MCISP, e propoe duas heuristicas para melhorar a
solucao do problema ITD, buscando aumentar a eficiéncia no calculo da distancia de
transposicao com heuristicas mais simples.

2 Conceitos Fundamentais

2.1 Estrutura

Sequéncias ordenadas sao representadas basicamente por um vetor com ¢ elementos,
onde uma lista de caracteres é chamada string. Tem-se que em uma lista X que contém
um numero ¢ de elementos, | X| é o nimero total de elementos de X e um elemento na
1-ésima posicao pode ser escrito como Xj.

Dada uma string S, define-se como o alfabeto de S o conjunto ¥ g contendo diferentes
elementos. Cada elemento de X g é chamado de rétulo de S. A ocorréncia de um rétulo
a em uma string S é o nimero de caracteres de S com rétulo o denotado por oce(«, S).
E chamado de tnico o rétulo cuja ocorréncia ¢ igual a um e de réplica o rétulo que
ocorre pelo menos duas vezes.

Duas strings S e P sao balanceadas se Y. g = > p € occ(a, S) = occ(a, P),Ya € Y,
ou seja, strings balanceadas sao formadas pelos mesmos rétulos em ordens possivelmente
diferentes.

2.2 Genomas

Ao modelar os genomas, considera-se, neste trabalho, as regioes intergénicas entre os
genes, as quais sdo representadas por seus comprimentos (nimeros inteiros). As regioes
intergénicas sao as areas do genoma localizadas entre os genes. Normalmente, um ge-
noma real comeca e termina com essas regioes, entretanto, para fins de representagao,



serao adicionados dois genes artificiais, um no inicio e outro no final, processo denomi-
nado capping, o qual utiliza o mesmo par de genes para qualquer genoma.

Formalmente, um genoma G = (51, Svl, Soy ey Sn1,50-1, n) de tamanho n é uma
sequéncia intercalada de n genes S = (Si,...,S5,) e n — 1 regides intergénicas S =
(S1,...,S,-1). Quando conveniente representamos G = (.5,.5). A Figura 1 mostra um

exemplo de um genoma.
Um genoma G = (S,5) é composto por uma string S e uma lista de inteiros S de
forma que:

e O gene g; é representado pelo rétulo S; de S, para 1 <17 < n.

o A regido intergénica g; ¢ dada pelo inteiro S; de S, para 1 <7 <n—1.

EOmOEmS=0

Figura 1: O genoma G = (91,01, 92,-..,9n — 1,gn — 1, g,,) ilustra a representagdo de
um genoma genérico

Dois genomas G = (S,5) e # = (P, P) sdao chamados co-caudais caso tenham o
mesmo gene inicial e final (S} = P e S, = P,). Dois genomas G e H sdo considerados
iguais (G = H) se as listas de rotulos de G e H forem idénticas, bem como as listas de
inteiros S e P.

Um subgenoma G = (5% §%7) é uma porcio do genoma G = (S, S) entre os genes
gi e g;. Ou seja, um subgenoma G/ ¢ representado pelas listas S%/ e 5%/, onde:

o SV =8, VEQ<k<j—i+1)

v}

o S =S VEQ < k< j—i).

Um genoma G contém outro genoma H se H for igual a um subgenoma de G, o que
¢ indicado pela notacao H C G. Caso contréario, se H nao for um subgenoma de G,
temos H ¢ G.

Um genoma K = (Q, Q) é a combinagao de dois genomas G = (5, g) eH = (P, ]5) se
a string () for a concatenacdao das strings S e P, e se a lista Q for formada pela sequéncia
S seguida de um inteiro (representando o tamanho da regido intergénica entre os dois
genomas), e depois pela sequéncia P. A Figura 2 mostra um exemplo de um genoma
formado pela concatenacao de dois outros.

Dois genomas G = (S, S) e H = (P, P) de tamanho n sio chamados de balanceados se
as strings S e P forem balanceadas e se a soma dos inteiros que representam as regioes
intergénicas for igual em ambos os genomas (377! Si=y"ti= 1151) A Figura 3
mostra um exemplo de dois genomas balanceados.

Sejam G = (S, 5*) eH = (P, ]5) dois genomas balanceados. Uma atribuicao ortéloga
& é uma correspondéncia entre os genes de S e os de P, tal que cada gene S; de
S é mapeado para um gene correspondente £(5;) de mesmo rétulo em P. A regiao
intergénica que segue o gene &(S;) é representada por £(S;). Dessa forma, cada réplica
de S é associada a uma réplica de mesmo rétulo em P, considerando que podem existir
multiplas formas de associar os genes e suas regioes intergénicas.
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Figura 2: Os genomas G = ([A B C B],[752]) e H = ([D D E F|,[3 7 6]) combinados
para formar o genoma K = ([A B C B D D E F|,[7526 37 6]). Note que, uma
regiao intergénica com tamanho 6 foi encontrada durante a combinagao. Além disso, o
genoma K contém os genomas G(G = K44) e H(H = K°%)

G= (A7 ()5 (c)2(8]e(n]3(p)7 (e])6(F)
H=(e]s(a)2(F]4(e)7(0]7 (8] 7 (c)4 (o)

Figura 3: Os genomas G = (S,5) e H = (P, P) sao dados pelos seguintes exemplos:
G=([ABCBDDEF][1526376))eH=(BAFEDBCD][5247774]).
Ambos os genomas sao balanceados, pois as strings S e P sdo balanceadas e a soma
das regioes intergénicas ¢ igual a 36 para ambos os genomas

O numero total de atribui¢oes ortdlogas possiveis ¢ dado por 2™, onde m é a soma
de occ(ay;, S) — 1 para cada «;, ou seja, a quantidade total de “escolhas”que podem
ser feitas para atribuir valores ortologicos aos rétulos em S, levando em consideracao o
nimero de suas ocorréncias.

Formalmente, temos:

m=>_(occ(as,S) — 1)
i=1
E o ntimero total de atribui¢oes ortologas possiveis é:
_ 22 (occ(e;,S)—1)

Explicacao:

occ(a;, S): Namero de vezes que o rétulo «; aparece na sequéncia S.

o occ(ay, S) — 1: Refere-se ao nimero de escolhas adicionais que podem ser feitas
para as ocorréncias de «;, excluindo a ocorréncia inicial.

« m: Soma de todas as escolhas possiveis para os diferentes rotulos aq, ao, . .., .

e 2™: O numero total de combinacoes possiveis de atribuicoes ortélogas, onde cada
escolha tem duas opcoes.

A Figura 4 mostra uma atribuicdo ortéloga entre dois genomas G e H.
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Figura 4: Uma possivel atribuicao ortéloga entre dois genomas balanceados G =
((ABCBDDEF][1T526376))eH=(BFAEBDCD|[5256675]).
Observe que esta é apenas uma das possiveis atribui¢ées ortélogas entre os genes dos
dois genomas

2.3 Distancia de transposicao intergénica

Considerando um genoma G = (5, S ) de tamanho n e os ntmeros i, j, k para os genes, e
x,y, 2z para as regioes intergénicas, com 2 <1< j<k<n, 0<2x<5_,0<y <S55
(Z7j7k)

T,Y,2)"

Esta operagao transforma o genoma G no novo genoma G .T((;:;’?) = (9, S/ ), sendo que

as sequéncias S’ e S’ sdo obtidas conforme as seguintes regras:
A sequéncia S’ é gerada a partir de S com as posi¢oes das subsequéncias rearranja-
das. O novo vetor " = (57, 5%,...,S)) é definido por:

e <2< gk_l, temos a operacao de transposicao intergénica representada por T,

Sh se h<i-—1,
Sh+kfj seighgj—l,
Sh+i—j Sejghgk—l,
Sy, se h > k.

Resultando em:

SII[Sl...Sz;l Sj...Sk,1 Si...Sj,1 SkSn]

A sequéncia S’ resulta em uma transformacao da sequéncia S, com modificacoes
nos valores de algumas de suas posi¢oes, utilizando os valores z,y,z. O novo vetor

S = (ui, vé, e SYZ) ¢ definido por:

S’h se h <1—2,
x+y seh=1—1,
Sh+k—j seiﬁhﬁj—Z,
S, =14 z+a2 seh=j-1,
Shyi—j sej<h<k-2
y+z2 seh=k-—1,

Sh se h > k.

Resultando em:

v

glz[sl...gi_gng...gk_g ij\—/\gf\,/ S’i...éj_g m/ S'kS’n—l]

As variaveis 2/, ¢/, e 2’ sdo definidas em funcao dos valores em S nas posigoes i — 1,
j—1, e k—1, respectivamente, conforme descrito a seguir. Especificamente:
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¥ =851 —ux, y:Sj71—7 2 =Sk — 2.

9. 7k
Com isso, o genoma G serd transformado na sequéncia G. T(mj Z)) que reflete a nova

configuracio das subsequéncias S’ e 5.
A Figura 5 mostra um exemplo de uma transposicao intergénica aplicada em um
genoma G.
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Figura 5: Representagdo genérica de wuma transposicdo intergénica se-
guida de wuma aplicacaio de transposicao intergénica T((;’;’f)) no genoma
G = ([A B C B D D E F|,[T5 26 3 7 6]) resultando no genoma

G.riaa) =(IACBDBDEF][6265476])

Problema 1 (ITD - distancia de transposicio intergénica) .
Instancia: Genomas G, H.
Objetivo: determinar o numero minimo de transposi¢oes intergénicas que trans-

forma G em H.

ITD ¢é uma generalizacao do problema distancia por transposicao que é conhecido
ser NP-completo [Bulteau, Fertin e Rusu 2012]. Logo, vale

Teorema 1 ITD é NP-completo.

A distancia de transposi¢ao intergénica (ITD) é uma generalizagdo do problema
classico de distancia por transposicdo, onde o objetivo é determinar o niimero minimo
de transposicoes necessarias para transformar um genoma em outro. O problema I'TD
envolve transformacgoes mais complexas entre dois genomas, permitindo manipulagoes
flexiveis em subsequéncias e rearranjos de segmentos.

A dificuldade de resolver o problema ITD é evidente, uma vez que ele pode envolver
um namero maior de operagoes quando se lida com genomas mais complexos. De fato, o
problema ITD é NP-completo, o que significa que, em genomas grandes, encontrar uma
solucao exata pode ser computacionalmente inviavel dentro de um tempo razoavel, a
menos que P = NP. Isso torna o problema I'TD um desafio importante na computacao



e na biologia computacional, pois solugoes exatas podem ser inviaveis para genomas
grandes.

Uma estratégia comum é utilizar algoritmos de aproximacao, que fornecem solugoes
proximas da 6tima com um fator de aproximagao garantido. Esses algoritmos permitem
encontrar solugoes razoaveis para o numero de transposicoes, mesmo quando o calculo
exato seria computacionalmente inviavel.

2.4 Particao intergénica

Uma particdo intergénica é o processo de dividir um genoma em subgenomas meno-
res, chamados de blocos, onde cada bloco representa uma parte do genoma que pode
ser reorganizada de acordo com regras especificas. Em termos simples, uma parti¢ao
intergénica divide o genoma em segmentos, e cada subgenoma resultante pode ser ana-
lisado separadamente, mas sempre levando em conta a interacao e a sequéncia dos
segmentos no genoma completo.

Formalmente, dado dois genomas balanceados G = (.S, 5) eH = (P, p), uma particao
intergénica entre eles é um par de sequéncias de genomas (S,P), tal que:

1. Os genomas de S, quando reorganizados, correspondem ao genoma G.
2. Os genomas de P, quando reorganizados, correspondem ao genoma H.

3. Existe uma permutacio ¢ dos indices 1,2,...,[S| tal que os elementos de P sdo
obtidos permutando os elementos de S, ou seja, P; = Sy,, Vi(l <i < [S]).

A Figura 6 mostra um exemplo de uma partigao intergénica (S, [P) aplicada entre

um genoma G e H.
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Figura 6: Representacaio de uma particgio intergénica (S,P), sendo
S = [(AL[ DB ¢ BLB 2)(L D ELB TNIFLL D e P =

[([AL[ DUD_D EL[3 T)([B C Bl,[5 2))([F].[ ])], entre dois genomas balancea-
dos G = (5,5)eH = (P,P)sendoessesG=([ABCBDDEF][T526376])e
H=(ABCBDDEF][7T535376]). A permutagao de blocos de S resulta na

formacgao de P, conforme as regras de reorganizacao

Na particdo intergénica descrita, os genomas correspondentes aos elementos de S
e IP sao denominados blocos, os quais representam subgenomas dos genomas G e H,
respectivamente. Os blocos de S podem ser representados por b(S). Como os blocos
de S devem ser reorganizados para reconstruir G, é necessario que a ordem dos blocos



siga a sequéncia em que esses blocos aparecem em G, de forma que cada gene esteja
presente em algum bloco.

Os blocos de S, representados por b(S) sdo as unidades menores que compoem o
genoma G.A ordem dos blocos é crucial para a reconstrucao do genoma G, pois a
sequéncia dos blocos deve ser mantida para refletir a estrutura original do genoma.

Por outro lado, algumas regioes intergénicas nao estao presentes em S. Essas regices
precisam ser inseridas durante a recombinacao dos blocos e sdo responsaveis por marcar
os pontos de divisao do genoma G nos blocos. Esses pontos de divisdo sao chamados
de breakpoints de S, e a definicdo de breakpoints para P segue uma logica analoga.

Dois breakpoints X; e ?} sao correspondentes se os elementos ao redor desses break-
points nas duas sequéncias X e Y forem os mesmos, ou seja, se X; =Y; e X;y11 = Yy,
ou se a troca de posicao entre os elementos X;, X; 1 e Y;, Y;,1 ocorrer de forma corres-
pondente nas duas sequéncias.

O custo de uma parti¢ao intergénica (S, P) é definido como o niimero de breakpoints
presentes na sequéncia S. Esse custo também pode ser calculado como custo(S,P) =
b(S)—1. Vale ressaltar que as sequéncias S e [P devem conter o mesmo niimero de blocos,
o que garante que o custo seja o mesmo, independentemente da sequéncia considerada.

Uma particao intergénica ¢é considerada minimal quando nao é possivel unir dois
blocos consecutivos de forma a criar uma nova particdo intergénica com custo menor.

Uma atribuicdo ortéloga entre dois genomas G e H mapeia os genes de G para os
genes de H de forma que resulta em uma particdo intergénica minima, embora possa
nao ser unica, dependendo das relagoes de semelhanca e estrutura dos genomas.

Considerando uma atribuigao ortéloga £ entre dois genomas balanceados G = (.5, S )
eH = (P, ]5), e a parti¢ao intergénica minima (S,P) induzida por &, podemos classificar
os breakpoints de S em dois tipos. Um breakpoint Si é chamado de hard se os genes
£(S;) e £(Si41) forem adjacentes em P, ou seja, se £(.5;) e £(.S;1+1) ocorrerem consecuti-
vamente na sequéncia P, sem qualquer outro gene entre eles. Se o breakpoint nao for
hard, ele é classificado como soft. Um breakpoint hard é considerado overcharged se
S; > €(8;), ou undercharged se S; < £(S;). Um exemplo de uma particao intergénica
entre os genomas G e ‘H com breakpoints hard e soft é mostrado na Figura 7.

Além disso, uma transposicao intergénica T((;’];?) aplicada a G remove b breakpoints

de S se, apds a transposigdo, o custo da nova particio (R, Q) entre Q.T((;g’i)) e H,
induzida pela atribuigao &, for tal que a relagao a seguir seja satisfeita: custo(R, Q) =

custo(S,P) — b.

(- @EEEE: @ CEO @ ®
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Figura 7: Representagao de uma parti¢ao intergénica entre dois genomas G = (S, S )
e H = (P,P)sendoesses G = ([ABCBDDETF][T526376)) e¢H =
([ABCBEDDF][T5176 3 7]). As regides intergénicas em branco sao os
breakpoints e cada bloco é mostrado em uma cor diferente. O breakpoint entre os
genes C' e D é hard pois os genes £(S3) e £(S341) sdo adjacentes em P. Além de hard
é overcharged pois Sy > & (§3) Os outros breakpoints sao softs




Problema 2 (MCISP - Minima Particdo de String Intergénica Comum) .
Instancia: Genomas G e H.
Objetivo: Encontrar a particdo intergénica de custo minimo entre os genomas G

e H.

MCISP é uma generalizacao do problema de particao minima de strings, que é
conhecido ser NP-dificil [Siqueira et al. 2021]. Logo, vale

Teorema 2 MCISP é NP-dificil.

O problema MCISP esta intimamente relacionado aos problemas de particao e
distancia entre genomas. Em particular, ele busca uma particio que minimize as
distancias entre genes em dois genomas, levando em consideragao suas relacoes de
correspondéncia. A solugdo para o problema MCISP pode ser aplicada como uma
aproximacao para o problema ITD, uma vez que a minimizac¢ao do custo da parti¢ao
intergénica esta diretamente relacionada a otimizacao das transformagcoes entre os ge-
nomas.

Por ser um problema NP-dificil, a solu¢ao proposta recorre, novamente, ao uso de al-
goritmos de aproximacao como uma estratégia eficaz para encontrar solucoes subdtimas
em tempo viavel.

2.5 Correspondéncias entre M CISP particao e ITD

As transposigoes intergénicas sao transformacoes que alteram a ordem dos genes em
um genoma. A relacdo entre a particdo e a transposicao é central para entender como
uma boa particao pode auxiliar um algoritmo que procura uma sequéncia pequena de
transposig¢oes que transforma um genoma em outro. A parti¢ao, ao dividir os genomas
em subconjuntos com base em correspondéncias ortologicas, oferece uma base para
sugerir quais transposicoes seriam convenientes para transformar um genoma no outro.
Oslemas 1, 2, 3, 4 e 5 estabelecem uma conexao entre os problemas de parti¢ao e
de distancia. Essa relacao possibilita a aplicacao de uma abordagem aproximada para
resolver o problema MCISP, com o intuito de usi-lo como subrotina para resolver o
problema ITD. Adicionalmente, os lemas apresentados, cujas demonstragdes omitimos,
fornecem limites inferiores para as distancias, baseando-se no custo das partigoes.

Lema 1 [Siqueira et al. 2021] Seja (S,P) uma particao intergénica minima induzida
por uma atribuicao ortdloga entre dois genomas balanceados G = (S,S) e H = (P, P).

L L, gk
Para qualquer transposicao intergénica 730

©,y,2)’
entre os genomas Q.T((;;Z)) e ‘H, induzida pela mesma atribuicao ortdloga, respeita a

restri¢ao custo(R, Q) > custo(S,P) — 3.

a partigao intergénica minima (R, Q)

A Figura 8 mostra um exemplo grafico com genomas do Lema 1.
Lema 2 [Siqueira et al. 2021] Seja (S,P) uma parti¢io intergénica de custo minimo
S,

entre dois genomas balanceados G = ( 5) et = (P, f’) Qualquer sequéncia de trans-
posigoes intergénicas que transforma S em P deve ter tamanho pelo menos custo(S,P)/3.

10



- QEPEE @ OO O
" - GEEEE @ GO O
+225 - QT @ O OE® T @D
- @O @ TE @ GE® T

Figura 8 Dados dois genomas G = ([A B C B D D E F|,[T52637¢6]) e
H = (ABCBEDDF|[7T51763T7]). A particio intergénica minima
¢ (S,P), sendo S = [([A B CJ,[7 5])([B],[ N([D DL, BN(EL[ DFL[ ] e P =
[((A B T, [7 5B [ DAEL LDAD DI, BDE] [ )] onde (S,P) tem custo(S,P) = 4.

Apoés fazer uma transposicao intergénica 7'((12 5’ o) & partigdo minima (R, Q) entre os ge-

nomas §G. 7'(122325 e H, o custo segue o Lema 1, e é obtido custo(R,Q) =6

M CEEOEOERO RO E OB O G,
NOEIOEEOER ORRO X O EEC X T)
9712 - GEEGINGEOESEOIEE®

(2,1,2)
AN OEOEOIOEIGEIORIOKI0

Figura 9: Dados dois genomas G = (5,5) e H = (P,P) sendo es-
ss G = (A B C B D D E F|,[T 52 6 3 76) e H =
[ABBCDDETF,375537

6]). A particio intergénica minima é
(S,P), sendo S = [([A B [7)([CL,[ ND(BL[ (D D E FJ[3 7 6])] e P =
[({A B]LB)ABL[ DUCLL[ DL D E F,[3 7 6])] onde (S,P) tem custo(S,P) = 3.

Nesse caso, basta uma tunica transp081gao intergénica para transformar G em H. Apds

fazer a transposicao 7'((2 1 25 ) G. (22 f 25) fica igual a H, seguindo o Lema 2 pois foi realizada

apenas uma transposigao intergénica

A Figura 9 mostra um exemplo grafico com genomas do Lema 2.

Lema 3 [Siqueira et al. 2021] Seja G = (S, 5’) um genoma. Dada uma sequéncia de
.. . P (i—i—l,j—i—l,k-‘,—l) (z—i—l i+k—j+1,k+1)
duas transposicoes intergénicas T(Gub0sn) Tl 0)

¢ possivel encontrar valores para ¢;, ¢;, Or, (bz, qbz ko ¢ para realizar qualquer redistri-

aplicadas nessa ordem,

buicao de nucleotideos dentro das regioes Sl, S e Sp.

Note que, apds as duas transposicoes intergénicas descritas no Lema 3, a sequéncia

S permanece a mesma. A Figura 10 mostra um exemplo grafico com genomas do Lema
3.

Lema 4 [Siqueira et al. 2021] Dados dois genomas G = (S,S) e H = (P, P), e uma

atribuicao ortdloga & entre eles. Seja (S,P) a particao minima derivada da atribui¢ao
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G=(a)7(8)s (c)2 (86 (p)a(0)7(E)6(F)
Gy = Gras 7™ = (Y7 (&Y s (e z (e) 7 (o) 6 (o) s (E) 6 ()
g2‘ (44+1,44+6—5+1,6+1)

T5.40) =(A)7 ()5 (c)2(8]e (0] ()7 ()6 (F)

Figura 10: Representacdo de duas transposi¢Oes intergénicas G. UHLSHLEHL)

-
(5,2,5)
gz_T((;“lL’ll’;HG_Hl’(jH) realizadas no genoma G = ([A BC B D D E F|,[7526 37 6])

resultando no mesmo genoma G inicial

ortologa €. Se S tem um breakpoint soft S; tal que S; > §(§Z), entdo podemos aplicar
uma transposicao intergénica em G que remove pelo menos um breakpoint de S. Além
disso, se S tem pelo menos 4 breakpoints softs e nenhum breakpoint 5}, r # 1, tal que
S, > {(S’r), podemos escolher uma transposicao intergénica que nao cria breakpoints
overchargeds.

A Figura 11 mostra um exemplo grafico com genomas do Lema 4.

92-6(0)5(5)4‘2(0)
CEE DO OEOEROEROEO)
Grizn -~ QNG - OEOE@ : © : GEd
'H:@)G(B)3‘3~ (E)G(B

Figura 11: Dados dois gemomas G = (S,5) e H = (PP
sendo esses G = ([A B C D E F G),6 6 5 4 2 2)) e H =
([ A B DDCDBE F]6 33355 6]). A particio intergénica minima
¢ (S,P), sendo S = [([A BJ[6))([C BJ,[5)(D],[ D(PLL DE FL[6])] e
P = [([A B}, [6)([D],[ D([D],[ D([C B],[5))([E F1],[6])]. Nesse caso é necessario
uma transposi¢ao intergénica 7'((2’;’16)) realizada no genoma ¢ para remover um

breakpoint e nao criar breakpoint overchargeds, assim resultando no genoma
G.riis) =([ABDDCBEF][6333556])

N

()& (F)
(EY & (F)

(6)]

N

(6}

Lema 5 [Siqueira et al. 2021] Dados dois genomas G = (S,5) e H = (P, P) e uma
atribuicdo ortologa & entre eles, é possivel transformar G em H usando no mdxrimo
custo(S,P) + 1 transposigoes intergénicas, onde (S,P) € a particao minimal derivada
da atribuicao ortologa &.

A Figura 12 mostra um exemplo grafico com genomas do Lema 5.

Como demonstrado por [Siqueira et al. 2021], os lemas 1, 3 e 4 foram usados na
demonstracao dos lemas 2 e 5.

Essas propriedades, discutidas nos lemas anteriores, revelam informagoes importan-
tes sobre a relagao entre a particao intergénica e o niimero de transposi¢oes necessarias
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g:@)7(B)S(C)2(3)6‘3(D)7(E)6(9

(RORMOEOE HOMOEOEEG
G757y = (R (X s (e) (o) 3 (814 (o) 7 (E) 6 ()

N
w
(o)}

H—=(a]7(e)s (0)a(o]3(B)a(c)7(E]o6(F)
Figura 12: Dados dois genomas G = (S,5) e # = (P,P) sendo es-
ss 6 = (A B C B D DE F,[T526376) e H =
([ ABCDBDEF|[T543476]). A partigho intergénica minima é
(S,P), sendo S = [([A B CL[7 5)([B].[ D(DL[ DD E FJ,[T 6))] e P =
[([A B C|,[7 s))([D],[ D(IB],[ D([D E FJ,[7 6])] onde (S,P) tem custo(S,P) = 3.

, ‘- Lo a 45,6 .
Nesse caso é necessario apenas uma transposicao intergénica 7'((1 23)) realizada no ge-

noma G para remover os 3 breakpoints e transformar G em H, assim dentro do
limitante maximo de transposi¢des do Lema 5 sendo esse custo(S,P) + 1 trans-

posic¢oes intergénicas para transformar G em H. O genoma resultante é Q.T((f 25 ’36)) =

[ABCDBDEF|[T543476])

para transformar um genoma em outro. Em particular, [Siqueira et al. 2021] mostrou
que elas fornecem limites sobre como a particao pode ser usada para controlar o custo
das transposi¢oes. O lema 1 mostra que a particao minima pode ser alterada por trans-
posig¢oes, mas o custo nao aumenta de forma descontrolada. O lema 2 estabelece uma
relacao entre o custo da particdo e o nimero minimo de transposi¢oes, enquanto o
lema 5 garante que a transformagao de um genoma em outro pode ser realizada com
um numero limitado de transposi¢oes, baseando-se na particao minima.

Esses lemas descrevem como a particao, ao dividir os genomas em subconjuntos de
genes, influencia diretamente a quantidade e o tipo de transposi¢des necesséarias para
transformar um genoma em outro. Quanto mais eficiente for a parti¢ao, menor sera o
nimero de transposi¢oes necessarias para alcancar a transformagao, o que se reflete em
um custo menor para a distancia de transposi¢ao intergénica.

MCISP é uma generalizacao do problema de particao minima de strings, que é
conhecido ser NP-dificil [Siqueira et al. 2021]. Logo, o teorema seguinte é vélido

Teorema 3 Uma aproximacgao | para o problema MCISP garante uma aprorimagao
assintotica de 3l para o problema ITD.

Com base nas propriedades dos lemas 2 e 5, [Siqueira et al. 2021] demonstrou que
o problema da distancia de transposi¢ao intergénica, considerando que nao ha genes
repetidos, pode ser resolvido com um algoritmo que possui um fator de aproximagao
assintotico de 3. Ou seja, no pior cenario, a solugdo fornecida pelos autores sera, no
maximo, trés vezes maior que a solucao 6tima. Vale ressaltar que o melhor fator de
aproximagcao conhecido na literatura para esse problema ¢é 3,5 [Oliveira et al. 2020].

Portanto, a particao intergénica desempenha um papel importante na andlise de
distancias de transposi¢ao intergénica. O algoritmo de particdo, ao construir uma di-
visao 6tima dos genomas, facilita o calculo do niimero de transposi¢oes necessarias para
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transformar um genoma em outro, fornecendo uma estimativa eficiente da distancia de
transposicao. Os lemas apresentados no artigo ajudam a estabelecer os limites inferi-
ores para o custo da transposicao, mostrando como a estrutura de particado influencia
diretamente a complexidade do problema de distancias entre genomas.

2.6 Algoritmo com fator de aproximacao 2k para MCISP

Serd apresentado um algoritmo para o problema MCISP entre dois genomas G = (S, S )
e H = (P, P), com um fator de aproximacio de 2k, onde k = occ(S), como mostrado
por [Siqueira et al. 2021].

Para descrever o algoritmo, sdo necessarias duas fungoes:

« subgen (G, X'): Retorna o ntimero de subgenomas em G que sao iguais a X (cada
um desses subgenomas corresponde a uma ocorréncia de X).

o weight (G, H,X) = subgen(G, X')—subgen(H, X): Um valor que indica o ntimero
de ocorréncias de X em excesso em G ou em H. Se o valor for positivo, G contém

mais ocorréncias de X do que H. Se o valor for negativo, H tem mais ocorréncias
de X do que G.

A funcao weight pode ser generalizada para operar com duas sequéncias de genomas
S e P da seguinte forma:

S| ||
weight(S,P, X) =) subgen(S;, X) — > subgen(P;, X)

=1 =1

Lema 6 Dados dois genomas G = (S,8),H = (P, P), e um par (S,P) de sequéncias
de genomas, tal que ele satisfaca as condigcoes 1 e 2 de parti¢ao intergénica, temos que
(S,P) satisfaz a condigcdo 3 se e somente se weight (S,P, X) = 0 para todos os genomas
X contidos em G ou em H [Siqueira et al. 2021].

Dado dois genomas G e H, podemos facilmente construir um par de sequéncias de
genomas (S, P) que satisfaca as condigdes 1 e 2 da parti¢ao intergénica. Para isso, basta
escolher as regioes intergénicas de G e H que serao os breakpoints em S e P, respecti-
vamente. Segundo o Lema 6, para garantir que (S, P) seja uma parti¢do intergénica de
G e H, devemos escolher os breakpoints de forma que weight(S,P, X') = 0 para todos
os genomas X de G ou H.

Seja Tg 3 o conjunto de todos os subgenomas X, tal que X C G ou X C H, e
weight(G, H,X) # 0. Considere também o subconjunto

T ={X €T |V X, VY €Tgy, Y+ X}

Note que, para incluir um breakpoint em alguma ocorréncia de um genoma ) €
Ton\ Tg}ﬁ, basta incluir um breakpoint na ocorréncia correspondente de um genoma
X € Tgy,, tal que X C .

Por essa razao, comegamos incluindo breakpoints nos elementos de Tg“;; De fato,
o seguinte lema garante que devemos incluir pelo menos um breakpoint para cada

min

elemento de Tgﬂ.
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Lema 7 Para construir uma particio intergénica (S,P) entre dois genomas G e H,
devemos incluir um breakpoint em pelo menos wma copia de cada elemento X € g%
[Siqueira et al. 2021].

Em alguns casos, pode ser necesséario inserir breakpoints em multiplas ocorréncias
de um genoma X € Tg¥4,. Define-se break(X’) como o breakpoint associado ao genoma
X. Quando um breakpoint é inserido em uma ocorréncia de X, seleciona-se sempre um
breakpoint correspondente a break(X).

Para a inclusao dos breakpoints, nao basta apenas identificar os genomas que pos-
suem um peso inicialmente diferente de zero em G ou H, mas também é necessario
monitorar as mudancgas nos pesos dos genomas apos a insercao de cada breakpoint.
Com esse objetivo, os conjuntos Tgy e T rgm;} sao generalizados para sequéncias de ge-
nomas. Seja S e P duas sequéncias de genomas, o conjunto Tgp é composto pelos
genomas X que satisfazem a condicdo X C §; para 1 < i < [S|, ou X C P; para
1 < j < |P|, e para os quais weight(S,P,X) # 0. Além disso, o conjunto T&F é
definido como TEg = {X € Tsp | YV ¢ X, VY € Tgp, Y # X}

Seja break(X) o breakpoint associado ao genoma X € Tgg. Caso X € Tgy), o
breakpoint break(X) ji estda definido. Caso contrario, deve ser inserido pelo menos
um breakpoint em alguma ocorréncia de X em G ou H, e, nesse caso, break(Xx’) serd
correspondente ao primeiro breakpoint inserido em alguma ocorréncia de X.

O algoritmo para a selecao dos breakpoints, descrito no Algoritmo 1, segue a seguinte
abordagem. Inicialmente, sdo consideradas duas sequéncias S° = [G] e P? = [H], cada
uma contendo um tnico bloco. No i-ésimo passo, as sequéncias S' e P? sao geradas,
incluindo-se um breakpoint nas sequéncias S'=! e P“~!, conforme as regras abaixo:

O breakpoint é inserido em uma ocorréncia de um genoma X € TR, 4. ..

o Seweight(S1, P! X) > 0, a ocorréncia selecionada de X deve ser proveniente
de G.

o Seweight(S'1, P! X) < 0, a ocorréncia selecionada de X deve ser proveniente

de H.

« O breakpoint selecionado deve ser correspondente a break(X).

O algoritmo prossegue até que weight(S!, ", X') = 0 para todos os genomas X em
G ou H, ou seja, até que a sequéncia de genomas (S, P?) seja uma particao intergénica.

A seguir, é apresentada uma andlise da complexidade de tempo do Algoritmo 1,
conforme discutido por [Siqueira et al. 2021]. Seja n o tamanho das sequéncias de
entrada. Inicialmente, considera-se o tempo necessario para construir o conjunto Tg“;‘[
Usando a estrutura de dados da arvore de sufixos [Crochemore e Lecroq 2009], que pode
ser construida em tempo O(n), a fungdo subgen(G, X') é computada em tempo O(n), o
que implica que a fun¢ao weight(G, H, X') também pode ser executada em tempo O(n).
Da mesma forma, para um genoma ) especifico, é possivel recuperar todos os genomas
X que contém Y, ou seja, Y C X, em tempo O(n).

Considerando que existem até 2n? subgenomas em G e H, o conjunto g‘ﬁ pode
ser construido em tempo O(n?). Além disso, é possivel armazenar os subgenomas
pertencentes ao conjunto Tg?j},i em uma arvore de sufixos, permitindo que os breakpoints
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sejam atualizados em uma arvore binaria de busca. Isso possibilita a recuperacao de
break(X’) em tempo O(nlogn).

A inicializacao do Algoritmo 1 (linhas 1 a 5) leva um tempo de O(n3). O loop que
vai da linha 5 até a linha 16 é repetido no maximo O(n) vezes, pois existem no maximo
2n breakpoints, e cada iteracao do loop leva no maximo O(nlogn) de tempo, dado
que a busca pelo breakpoint e a atualizagao de Tg}fﬁﬁn exigem tempo O(nlogn) e linear,
respectivamente.

Portanto, [Siqueira et al. 2021] diz que a complexidade total do Algoritmo 1 é O(n?).

Algorithm 1: 2k-Aproximacao para MCISP
Input: Dois genomas balanceados G e H
Output: Uma particao intergénica entre G e H

1 Funcgao aproximacao MCISP(G, H):

2 SY «+ [G]

3 | P« [H]

4 140

5 | TEm, « T

6 | while (S',P") ndo é uma parti¢ao intergénica do

7 11+ 1

8 X < um genoma de Tg‘}?lvpi,l

9 if weight(S™1, P!, X) > 0 then

10 Si~t < um bloco de S contendo uma ocorréncia de X

11 S? < sequéncia S com a inclusdo de um breakpoint
correspondente a break(X’) em Si~!

12 Pi « Pt

13 else

14 P! + um bloco de P contendo uma ocorréncia de X

15 St ¢« St

16 P* + sequéncia P! com a inclusao de um breakpoint
correspondente a break(X’) em Pi~!

17 i T « atualiza TE™ ;1 para considerar o novo breakpoint

18 return (S, ")

3 Metodologia

3.1 Abordagem

A abordagem proposta por [Siqueira et al. 2021] para calcular a distancia intergénica
por transposicao entre os genomas G e ‘H baseia-se fortemente em um pré-processamento
robusto, utilizando um algoritmo com fator de aproximacao 2k para o problema de
particao. Nessa metodologia, os elementos das parti¢cdes nao sao separados por operagoes
de transposicao. Nesta secao, apresentamos duas novas heuristicas: a primeira busca
uma atribuicao ortdloga, estabelecendo a correspondéncia entre os genes repetidos e,
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em seguida, aplica um algoritmo para o problema de transposi¢ao intergénica, sem du-
plicar qualquer gene; a segunda heuristica resolve o problema de partigao por meio de
um método de forca bruta e, em seguida, aplica o algoritmo para o célculo da distancia
de transposicao intergénica. Ambas as heuristicas foram avaliadas em comparagdo com
o algoritmo de aproximagio de [Siqueira et al. 2021], utilizando um banco de dados
gerado a partir de um algoritmo desenvolvido pelos autores do referido artigo, com o
objetivo de realizar uma avaliacdo preliminar da qualidade pratica das solugoes obtidas
por sua metodologia. O principal objetivo dessa comparacao foi identificar solugoes
mais simples que pudessem gerar resultados relevantes e eficazes.

3.2 Randomized genes

Uma das ideias iniciais consistiu em aleatorizar os genes repetidos entre os dois geno-
mas, criando assim uma representagao inica para cada gene e mantendo a sua estrutura
base. Essa heuristica foi denominada Randomized Partition. A premissa por tras dessa
abordagem era executar multiplas iteragoes do algoritmo com a mesma entrada, permi-
tindo que a aleatorizacao gerasse diferentes configuracoes, ou seja, diferentes atribui¢oes
ortélogas da instancia inicial. Ao longo dessas execugoes, o objetivo era identificar a
aleatorizacao que resultasse no menor valor para a distancia de transposicao. Essa es-
tratégia visava nao apenas aumentar a eficiéncia do algoritmo, mas também explorar
uma ampla gama de possibilidades, a fim de encontrar uma solucao otimizada.

3.3 Naive Partition

Outra abordagem implementada envolveu a renomeacao dos subgenomas comuns entre
os dois genomas analisados. Essa heuristica foi denominada Naive Partition. O objetivo
da renomeacao era reduzir o tamanho dos genomas, preservando o mesmo conjunto de
dados e criando uma particao, como se cada subgenoma renomeado fosse imediatamente
associado a um bloco especifico de uma particdo. Ao diminuir a redundancia nos
dados, espera-se facilitar o processamento e, consequentemente, gerar uma distancia
de transposicao menor. Essa etapa é fundamental, pois a simplificacdo da estrutura
dos genomas pode resultar em uma melhoria significativa na distancia, especialmente
em analises de grandes conjuntos de dados.

3.4 Implementacao

Esta subse¢ao mostra como foi feita a implementacao dos algoritmos. Ambos os al-
goritmos foram feitos utilizando a linguagem Python. Os dados de entrada dos al-
goritmos foram gerados a partir do cédigo que foi disponibilizado pelos autores no
Github. Os genomas utilizados inicialmente nao sao co-caudais. No entanto, antes de
realizar o calculo da distancia de transposicao, o algoritmo os transforma em genomas
co-caudais por meio do processo denominado capping. Para a execugao dos algoritmos
responsaveis pela geracdo do banco de dados, calculo das particoes e das distancias
de transposigao (implementados em c++ pelos autores), conforme disponibilizados por
[Siqueira et al. 2021], utilizou-se uma maquina virtual Oracle VirtualBoz. A méaquina
foi configurada com um processador AMD Ryzen™ 5 5600, alocado com 4 nicleos de
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processamento e 8 GB de memoria RAM, utilizando o sistema operacional Ubuntu
24.04.1 LTS.

O primeiro algoritmo implementado, denominado Randomized genes, propde um
método simples para substituir genes repetidos por valores aleatérios exclusivos, de
forma a preservar a integridade do conjunto gendémico, enquanto realiza o mapeamento
dessas repeti¢oes. O objetivo principal é estabelecer uma atribuicao ortdloga especifica
apés um numero determinado de execucgoes, visando otimizar a distancia por trans-
posicao e garantindo que a correspondéncia entre os genes repetidos contribua para
uma reducao efetiva da distancia de transposicao.

O algoritmo 2 identifica os genes repetidos e os modifica por meio de um processo
de substituicdo. Para isso, é desenvolvida uma funcao que conta a frequéncia de cada
gene e, em seguida, gera um vetor aleatério para cada rétulo que aparece mais de uma
vez, com 0 objetivo de substituir todos os valores repetidos desse rotulo.

Uma vez que os vetores de substituicao sao gerados, a substituicao dos genes repe-
tidos é feita percorrendo as listas S e P e substituindo cada gene repetido pelo valor
aleatorio correspondente, garantindo que a substituicao seja realizada de forma contro-
lada e sem duplicacao. O resultado dessa substituicao é uma nova lista de genes, com
os valores repetidos mapeados para valores aleatorios. Por fim, o algoritmo 2 retorna
os genomas iniciais porém com rétulos tUnicos, preservando as regioes intergénicas.

A seguir, realizamos uma anélise da complexidade do algoritmo 2, levando em conta
as operacoes principais.

O algoritmo consiste nas seguintes etapas:

1. Divisao dos Genomas (Linha 3): O algoritmo comeca dividindo os genomas G
e H nas listas S, S, P, P. Essa operacao de divisao é linear em relacao ao tamanho
dos genomas, ou seja, tem complexidade O(n), onde n é o tamanho de G e H.

2. Geragao de Vetores Aleatérios (Linha 4): Para cada gene repetido em S,
o algoritmo cria um vetor de genes aleatérios exclusivos. A complexidade dessa
etapa depende do nuimero de genes repetidos em S, que pode ser no maximo
O(n) no pior caso, onde n é o nimero de genes em S. Para cada gene repetido,
o algoritmo gera um vetor aleatério, o que tem complexidade O(k), onde k é a
quantidade de genes repetidos.

3. Substituicao dos Genes Repetidos (Linha 5): Assim que os vetores aleatérios
foram gerados, os genes repetidos nas listas S e P sao substituidos pelos genes
dos vetores aleatérios, enquanto as listas SelP permanecem inalteradas. A
operacao de substitui¢do ¢é linear em relagdo ao tamanho de S e P, ou seja, tem
complexidade O(n), onde n é o nimero de genes em S e P.

4. Retorno do Resultado (Linha 6): Finalmente, o algoritmo retorna os genomas
com rétulos tnicos. Essa operacdo é constante, ou seja, tem complexidade O(1),
pois apenas realiza o retorno dos dados processados.

A complexidade total do algoritmo é determinada pela soma das complexidades das
etapas descritas. A operacao mais cara do algoritmo é a gerag¢ao dos vetores aleatorios
para os genes repetidos. No pior caso, se houver n genes repetidos, o algoritmo tera
uma complexidade de O(n) para gerar vetores para cada gene repetido e O(n) para
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substituir os genes repetidos nas listas. Assim, a complexidade total do algoritmo é
dada por:

O(n) +O(n) 4+ O(n) = O(n)
Portanto, a complexidade do algoritmo é O(n), onde n é o nimero de genes nos

genomas G e H. Isso significa que o algoritmo possui uma complexidade linear no
nimero de genes dos genomas de entrada.

Algorithm 2: randomized_genes
Input: Dois genomas balanceados G e H
Output: Dois genomas balanceados G e H com rétulos tinicos

1 Func¢ao randomized genes(G, H):

2 Genomas_rétulos_tnicos < | |

3 S, S , P, P + dividir os genomas G e H em listas

4 vetores_aleatorios <— para cada gene repetido de S, cria um vetor de genes
aleatorios exclusivos

5 Genomas_rotulos_unicos < as listas S e P tem seus genes repetidos
substituidos pelos genes dos vetores_aleatorios, e as listas S e P sao
inalteradas

6 return Genomas_rétulos_unicos

J& o algoritmo 3 chamado de Naive Partition tem como objetivo focar na identi-
ficacdo e renomeacao de subgenomas comuns entre dois genomas. A principal estratégia
adotada ¢ realizar o particionamento dos genomas, intercalando genes e regides in-
tergénicas de maneira a facilitar a comparacao e a busca por subgenomas semelhantes.

A principal diferenga entre o algoritmo Partition, proposto por [Siqueira et al. 2021],
e o Naive Partition reside no método de for¢a bruta utilizado para o particionamento
dos genomas por meio de subgenomas comuns. Enquanto o algoritmo com fator de
aproximacao 2k para a particdo, proposto pelos autores, se baseia em estratégias de
aproximacao, o algoritmo de forca bruta implementado neste trabalho realiza uma
busca exaustiva e direta por todas as possiveis configuragoes de tamanho 3, a fim de
identificar subgenomas comuns entre os dois genomas, simplificando assim a estrutura
dos dados.

Em resumo, a principal inovagdo do nosso algoritmo reside na combinacao da abor-
dagem de forca bruta com a identificacdo de subgenomas comuns, o que permite uma
reducao no calculo da distancia por transposicao, embora implique em um aumento no
tempo de execugao.

O algoritmo inicia com a intercalacao dos genes e regides intergénicas de cada ge-
noma. Apds essa etapa, o objetivo é buscar por subgenomas comuns entre os dois ge-
nomas, considerando subgenomas de tamanho fixo (3 elementos). Para isso, armazena
subgenomas validos do primeiro genoma em um dicionario, onde a chave é o subgenoma
e o valor sdo suas posic¢oes iniciais e finais. Em seguida, percorre o segundo genoma
a procura de correspondéncias. Quando encontra um subgenoma comum, o algoritmo
o renomeia nos dois genomas, substituindo-o por um nimero tnico, maior do que os
nimeros ja presentes nos genes. Essa renomeacao ocorre sem mover o subgenoma,
preservando sua identidade.
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O processo de busca e renomeacao é repetido até que nao sejam mais encontrados
subgenomas validos para renomear. Cada subgenoma identificado é substituido por um
rotulo tnico. Ao final da execugao, o algoritmo retorna os genomas com os subgenomas
iguais entre eles renomeados.

A seguir, realizamos uma analise detalhada da complexidade do algoritmo 3 com
base em suas operagoes principais.

O algoritmo consiste em diversas etapas principais:

1. Intercalagdo dos Genomas (Linhas 2-3): O algoritmo comega intercalando os
genomas S e S, e P e P, para formar os genomas G e H. Esta operacgao é linear,
ou seja, tem complexidade O(n), onde n é o tamanho dos genomas.

2. Busca por Subgenomas Comuns (Linhas 4-5): O lago while (linha 8) é
responsavel por buscar subgenomas comuns de tamanho 3 entre os genomas G
e H. Para cada subgenoma de tamanho 3 em G, o algoritmo verifica se ele
aparece em H, o que exige uma comparagao de O(n) tempo, resultando em uma
complexidade de O(n?) para esta etapa.

3. Renomeacao de Subgenomas (Linhas 6-7): Quando um subgenoma comum é
encontrado, ele é renomeado com um rétulo inico. Este processo tem complexi-
dade O(1), pois é uma simples substitui¢do do rétulo do subgenoma.

4. Interrupgao do Lago (Linhas 9): O laco while continua até que nao haja mais
subgenomas comuns. A quantidade de iteragdes do lago depende do ntmero de
subgenomas comuns encontrados. No pior caso, o nimero de iteragoes pode ser
O(n), onde n é o numero de subgenomas a serem encontrados.

A complexidade total do algoritmo é determinada pela combinacao das operacoes
descritas. A parte mais cara do algoritmo é a busca por subgenomas comuns, que tem
complexidade O(n?), e o lago while que pode iterar até O(n) vezes no pior caso. Assim,
a complexidade total do algoritmo é dada por:

O(n*) x O(n) = O(n®)

Portanto, a complexidade do algoritmo é O(n?) no pior caso, onde n é o tamanho
dos genomas G e H. Este crescimento ctibico se deve a combinacao da busca quadratica
por subgenomas comuns e a iteracao do lago while.

3.5 Resultados Esperados

As duas heuristicas propostas, Randomized Genes e Naive Partition, visam nao
apenas otimizar o desempenho do algoritmo, mas também estabelecer uma base robusta
para melhorias subsequentes. O algoritmo Randomized Genes busca gerar genomas
distintos em cada execucdao. A fundamentacao dessa abordagem reside na ideia de
que, ao executar o algoritmo multiplas vezes, ha uma probabilidade de que, em algu-
mas execugoes, a configuracdo dos genes converja para uma solu¢do mais otimizada,
resultando em uma reduc¢ao na distancia de rearranjo por transposicao.

Por outro lado, o algoritmo Naive Partition atua de maneira complementar. Ao
agrupar subgenomas comuns, o tamanho do genoma é reduzido, o que, por sua vez,
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Algorithm 3: Naive Partition

Input: Dois genomas balanceados G e H

Output: Dois genomas balanceados G e H menores e com rétulos tinicos
1 Funcao naive partition(S, 5', P, P):
G+ Se S intercalados

2

3 H + P e P intercalados

4 while existir subgenomas comuns entre G e H do

5 G" i,k + o primeiro subgenoma comum G de tamanho 3 que
encontrar entre G e H e sua posicdo em ambos os genomas

6 if G # None then

7 renomear o subgenoma G*/ nas posicoes i e k respectivamente nos
genomas G e ‘H, onde ¢ inserido um rétulo tinico
else

L print “Nenhum novo subgenoma comum encontrado. Encerrando.”
break

10 | return (G, H)

leva a uma diminui¢do na complexidade do problema. Com a reducao do tamanho do
genoma, espera-se que a distancia de rearranjo por transposicao também diminua, tor-
nando o problema menos complexo e facilitando a identificacdo de padroes ou solugoes
que antes poderiam ser dificeis de detectar.

3.6 Materiais Disponiveis

Os algoritmos desenvolvidos e os conjuntos de dados gerados ao longo deste estudo
estao disponiveis para consulta e download através do repositério publico a seguir:
https://github.com/LuizHeniquel308/Estudo-de-heuristicas-para-distancia-por-trans
posicao-considerando-regioes-intergenicas-e-repeticao.

4 Resultados experimentais

O conjunto de instancias utilizado neste estudo foi gerado a partir de uma tunica
instancia inicial. Os parametros foram definidos de forma aleatéria. Os valores es-
colhidos para essa instancia inicial foram: 50 operagoes, um alfabeto de 10 rétulos e
500 genes, sendo essa quantidade de genes determinada sem um padrao especifico, para
simular uma situacao genérica. Embora 500 genes possam nao refletir diretamente a re-
alidade de alguns cenarios biolégicos mais complexos, essa escolha foi feita para fornecer
um ponto de partida controlado e simplificado, permitindo a avaliacdo do desempenho
do algoritmo em diferentes configuragdes. Assim, os resultados podem ser extrapola-
dos para outros cenarios com diferentes tamanhos e complexidades. A partir dessa
instancia, o algoritmo Randomized Genes gerou outras 50 instancias, correspondendo
a 50 atribuicoes ortologas aleatérias para a insténcia inicial. Apos isso, cada uma das
50 atribuigbes ortélogas foi utilizada para calcular a distancia por transposicao.

Além disso, foi testada também a aplicacdo do algoritmo Partition logo apéds a
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execucao do Randomized genes para as 50 atribuig¢oes ortélogas geradas, com o intuito
de explorar o efeito da aleatorizacao dos genes repetidos. A ideia é que, a cada nova
aleatorizacao, uma nova atribuicao ortolégica seria gerada, o que poderia resultar em
genes posicionados de maneira estratégica para formar blocos mais facilmente. Isso,
por sua vez, poderia diminuir o tamanho dos genomas através do processo de Partition
e também diminuir a distancia de transposicao.

A Figura 13 apresenta um diagrama de caixas das distancias dos 50 testes realizados
com o algoritmo Randomized genes, utilizando sua saida como instancia para calcular a
distancia por transposi¢ao e também a combinac¢ao de usar o Partition logo em seguida.

A média das distancias de transposi¢ao obtidas apenas com o algoritmo Randomi-
zed Genes foi de 500,4, enquanto a combinacao do algoritmo Randomized Genes com o
método Partition resultou em uma distancia média de transposi¢ao também de 500,4.
Esses resultados sao particularmente interessantes, pois os valores obtidos ficaram no-
tavelmente proximos do ntimero total de genes da instancia inicial, que era 500. Isso
indica que, em ambas as abordagens, os algoritmos nao conseguiram transformar de
maneira significativa a estrutura dos genes durante o processo de transposicao.

A proximidade desses valores com o nimero inicial de genes (500) indica que, apesar
da aplicagdo das estratégias propostas, os métodos utilizados nao foram capazes de
alterar a sequéncia genética de maneira relevante.

E ainda mais preocupante quando comparamos esses resultados com o desempenho
obtido ao se utilizar apenas o método Partition, que obteve uma distancia de trans-
posicao média de 315. Ou seja, a combinacao do Randomized Genes com o Partition
resultou em uma distancia maior, o que sugere que a aleatorizagao dos genes nao ajudou
na transposic¢ao, podendo até ter prejudicado o processo devido a falta de diversidade
nas solugoes geradas. Essa degradacao nos resultados pode ser atribuida a falta de
diversidade nas solucoes geradas pelo Randomized Genes, que, ao ser combinado com o
Partition, ndo conseguiu superar as limitagoes impostas pela aleatoriedade das escolhas
dos genes. O tnico aspecto positivo foi o tempo do algoritmo, que apresentou uma
média de 0,00312 segundos. Dessa forma, fica claro que a estratégia de combinar o
Randomized Genes com o Partition nao foi eficaz.

Ja para o algoritmo Naive Partition, durante os experimentos, foram variados trés
parametros das instancias: o nimero de operagoes, que foi ajustado de 50 a 150; o
tamanho do alfabeto, que variou entre 10 e 100; e o ntimero de genes, que oscilou entre
50 e 2000.

Para a realizacao dos testes, foram utilizados o algoritmo Partition e o algoritmo de
calculo de distancia baseado em transposi¢ao, conforme disponibilizados pelos autores.

A metodologia de testes foi estruturada da seguinte forma: inicialmente, as instancias
foram geradas e, em seguida, trés tipos distintos de testes foram realizados.

o Teste 1: Avaliar o tempo de execucdo e a distancia de transposicao ao aplicar o
algoritmo Partition na instancia inicial.

o Teste 2: Obter os mesmos dados, mas usando o algoritmo Naive Partition.

o Teste 3: Investigar se a combinagao dos algoritmos Naive Partition e Partition
traz vantagens em termos de tempo de execucao e distancia de transposicao.

Para o Teste 3, a instancia foi primeiramente processada pelo Naive Partition, e o
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Diagrama de caixas das distancias com Randomized Genes
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Figura 13: Diagrama de caixas das distancias para o problema ITD com o uso do
Randomized Genes

resultado foi entao passado para o algoritmo Partition, no qual, apds o processamento,
foi medida a distancia de transposicao.

A Tabela 1 apresenta os resultados dos testes realizados com os algoritmos Partition
e Naive Partition, os quais realizam um pré-processamento nos dados.

A Figura 14 ilustra um diagrama de caixas, que revela que as distdncias de trans-
posicao obtidas nos trés testes realizados sao bastante semelhantes, indicando con-
sisténcia nos resultados.

Ao analisar os dados da Tabela 1, observa-se que o algoritmo Naive Partition apre-
sentou um desempenho notavelmente bom em termos de distancia de transposicao, es-
pecialmente considerando sua simplicidade como heuristica. De maneira geral, os resul-
tados obtidos com o Naive Partition foram bastante préximos daqueles alcancados pelo
algoritmo Partition proposto pelos autores. Em situagoes especificas, especialmente
quando o alfabeto utilizado é pequeno (como no caso de um alfabeto de 10 rétulos), o
Naive Partition demonstrou uma melhoria interessante na distancia de transposi¢ao em
comparacao com o Partition. Esse comportamento sugere que, para instancias menores,
a utilizacao do Naive Partition pode ser uma escolha vantajosa.

As Figuras 15, 16 e 17 evidenciam uma vantagem em termos de distancia de trans-
posi¢ao tanto para o algoritmo Naive Partition quanto para a combinagdo de Naive
Partition e Partition, mesmo com variagoes no nimero de operacoes para construir
a instancia inicial. Observa-se que, a medida que a quantidade de genes aumenta,
mantendo o alfabeto constante com 10 rétulos, ha uma melhoria na distancia de trans-
posi¢ao em comparagao com o algoritmo Partition. Esse comportamento sugere que,
para instancias com um alfabeto pequeno, a combinacao dos algoritmos foi mais eficaz
na reducao das distancias de transposicao, ao contrario do que ocorreu com alfabetos
maljores.

A medida que o tamanho do alfabeto cresce, como no caso em que o alfabeto pos-
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Teste 1 Teste 2 Teste 3
Usando Partition Usando Naive Partion Usando Naive Partion + Partition
op | %] |5] Disténcia Tempo Disténcia Tempo Disténcia Tempo
50 50 10 40 0,028 40 0,037 41 0,043
50 50 100 43 0,041 42 0,040 43 0,058
100 50 10 48 0,036 48 0,020 48 0,031
100 50 100 48 0,030 48 0,039 48 0,049
150 50 10 49 0,363 48 0,034 49 0,053
150 50 100 49 0,028 49 0,029 49 0,033
50 200 10 148 0,393 147 0,921 148 1,293
50 200 100 139 0,408 138 0,863 139 1,033
100 200 10 155 0,559 154 0,890 155 1,103
100 200 100 155 0,367 155 0,923 155 1,982
150 200 10 169 0,513 169 0,899 169 1,041
150 200 100 172 0,676 172 0,936 172 1,230
50 500 10 325 3,514 320 4,713 319 6,005
50 500 100 310 3,501 309 9,035 310 11,979
100 500 10 315 3,144 316 5,242 316 6,181
100 500 100 329 3,609 328 7,689 329 9,122
150 500 10 335 3,446 328 4,091 328 5,012
150 500 100 367 3,247 366 12,273 367 14,302
50 1000 10 485 11,359 479 29,321 475 34,950
50 1000 100 485 11,485 434 56,961 485 59,787
100 1000 10 495 12,612 473 28,625 469 35,102
100 1000 100 564 12,124 561 58,349 564 65,720
150 1000 10 603 11,584 588 35,419 586 41,406
150 1000 100 555 11,051 554 60,665 555 64,020
50 2000 10 780 54,466 752 162,590 741 199,209
50 2000 100 914 53,274 914 349,780 914 388,274
100 2000 10 1091 70,069 1041 195,587 1036 237,603
100 2000 100 1191 69,691 1189 412,559 1189 452,967
150 2000 10 1152 69,590 1094 217,578 1082 252,467
150 2000 100 1138 69,554 1138 420,027 1139 448,269
Tabela 1: Tempo de execuc¢ao dos algoritmos Partition, Naive Partition e a combinagao

de ambos, juntamente com a distancia de transposicao calculada para o problema ITD;
OP representa o nimero de operagoes realizadas para criar a instancia inicial; | X| é o
nimero de genes em cada genoma; | Y| é o tamanho do alfabeto dos genomas

Média dos tempo de execugio
| %] Usando Partition Usando Naive Partion Usando Naive Partion + Partition
50 0,088 0,033 0,044
200 0,486 0,905 1,281
500 3,410 7,174 8,767
1000 11,703 44,890 50,164
2000 64,441 293,020 329,798

Tabela 2: Média dos tempos de execucao em segundos dos algoritmos Partition, Naive
Partition e sua combinagdo, variando o tamanho dos genes de 50 a 2000 elementos; | X|
¢ o numero de genes em cada genoma

sui 100 rétulos, ilustrado na Figura 15, o desempenho do algoritmo Naive Partition se
aproxima do algoritmo Partition. Isso é particularmente notavel em relacao a distancia
de rearranjo, na qual ambos os algoritmos apresentam resultados muito semelhantes,
ficando praticamente empatados. Esse comportamento sugere que, para alfabetos mai-
ores, a simplicidade do Naive Partition pode se tornar um fator limitante. A principal
dificuldade do Naive Partition em instancias com grandes alfabetos pode ser atribuida
a sua abordagem direta, que carece de estratégias mais sofisticadas para lidar com a
maior diversidade de rétulos.

Quanto ao tempo de execucao, o algoritmo Partition, devido a sua abordagem mais
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Diagrama de caixas das distancias com Partition e Naive Partition
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Figura 14: Diagrama de caixas das distancias para o problema ITD com o uso do
Partition, Naive Partition e ambos combinados
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Figura 15: Distancias para o problema I'TD com o uso do Partition, Naive Partition e
ambos combinados, utilizando o niimero fixo de 50 operagoes

robusta e otimizada, apresentou um desempenho superior na maioria dos casos, con-
forme ilustrado na Tabela 2. Por outro lado, o algoritmo Naive Partition, apesar de
sua simplicidade, demonstrou uma desvantagem significativa em termos de tempo de
execucao. Isso se deve a sua estrutura baseada em forca bruta, que, embora eficaz
para instancias pequenas, nao escala bem para problemas mais complexos, resultando
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Figura 16: Distancias para o problema I'TD com o uso do Partition, Naive Partition e
ambos combinados, utilizando o nimero fixo de 100 operagoes
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Figura 17: Distancias para o problema I'TD com o uso do Partition, Naive Partition e
ambos combinados, utilizando o nimero fixo de 150 operagoes

em tempos de execuc¢ao mais extensos. Esse comportamento é mais evidente quando
comparamos o tempo de execucao do Naive Partition em execucoes distintas, conforme
mostrado na Tabela 1, onde, em instdncias com um alfabeto maior (100 rétulos), o
tempo de execucao foi superior ao tempo registrado para o alfabeto com 10 rétulos.

Uma desvantagem de utilizar a combinacao dos dois algoritmos é que o tempo de
execucao se torna ainda mais elevado, o que sugere novamente que essa abordagem é
menos eficiente em instancias maiores. Esse fator indica que a combinagao dos algorit-
mos ¢ mais vantajosa quando aplicada a conjuntos de dados menores, com um nimero
reduzido de genes, onde o custo computacional adicional ¢ menos impactante.

Além disso, em ambos os casos, a comparagao entre os resultados do Naive Parti-
tion, do Partition e da combinacao dos dois algoritmos mostrou que as distancias de
transposi¢ao permanecem bastante semelhantes, mesmo utilizando abordagens distintas
para o pré-processamento das instancias antes do calculo da distancia.
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5 Conclusao

Os resultados obtidos a partir da implementacao das heuristicas Randomized Genes e
Naive Partition demonstraram variagoes notaveis para solu¢ao do problema I'TD. Neste
estudo, a transposicao, essencial para rearranjos gendmicos, foi abordada com duas
heuristicas distintas: o algoritmo Naive Partition, que obteve resultados consistentes,
especialmente em cenarios com um grande nimero de genes e um alfabeto pequeno, e
o algoritmo Randomized Genes, que nao apresentou os ganhos esperados e, em alguns
casos, até prejudicou os resultados quando combinado com o Partition. Isso sugere que,
para o problema em questao, a aleatoriza¢ao nao foi capaz de oferecer melhorias signi-
ficativas, enquanto o Naive Partition, com sua abordagem simples e direta, se mostrou
mais eficiente, especialmente quando aplicado a genomas com alfabetos reduzidos.

Quando aplicada a renomeacao de subgenomas, a heuristica Naive Partition obteve
resultados semelhantes aos do algoritmo de aproximacgao com fator de aproximagao
2k para o MCISP. Em algumas instancias, ela até superou o desempenho dos auto-
res em termos de distancia de transposicao. Embora o algoritmo tenha um tempo de
execucao relativamente alto, sua capacidade de alcancar bons resultados de distancia
de transposicao demonstra a eficacia da abordagem, apesar de suas limitagoes. Essa
proximidade nos resultados sugere que o algoritmo original possui caracteristicas ro-
bustas, que podem ser refinadas ou até mesmo integradas com as inovagoes propostas,
abrindo caminho para melhorias futuras.

A natureza NP-dificil dos problemas ITD e MCISP torna essencial o desenvolvi-
mento de heuristicas adequadas para lidar com a complexidade dos genomas reais, e os
resultados obtidos aqui fornecem insights valiosos para essa diregao.

Esses resultados ressaltam a necessidade de continuar explorando novas metodolo-
gias e algoritmos no campo da bioinformatica. A pesquisa demonstrou que, mesmo
com algoritmos simples, ¢ possivel alcancar bons resultados em termos de distancia
de transposicao. A continuidade desse trabalho é essencial, pois oferece oportunida-
des para aprimorar as heuristicas existentes e propor novas abordagens que possam
melhorar a eficiéncia dos algoritmos de anélise de genomas.

Por fim, a experiéncia adquirida neste estudo serve como base para futuras inves-
tigagoes, abrindo caminho para o desenvolvimento de técnicas mais eficientes e inova-
doras que podem impactar significativamente a andlise e manipulacao de genomas, com
o objetivo de enfrentar os desafios impostos por problemas complexos e NP-dificeis na
bioinformatica.
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