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Uma abordagem uniforme para problemas de compara�c~ao deseq�uênciasJo~ao Carlos Setubal�e J. Rodolfo Su�arez de OliveiraySum�arioApresentamos descri�c~oes sucintas de 7 problemas de compara�c~ao de seq�uências decaracteres, que podem ser resolvidos por programa�c~ao dinâmica. Alguns desses pro-blemas s~ao particularmente importantes na �area de biologia computacional. Com basenessas descri�c~oes apresentamos uma formula�c~ao geral que captura de maneira uniformetodas as formula�c~oes espec���cas, permitindo assim a implementa�c~ao de um �unico pro-grama que resolve todos os problemas. Essa implementa�c~ao foi realizada e se encontradispon��vel atrav�es da WWW. Descrevemos tamb�em um algoritmo associado simplesque permite contar o n�umero de solu�c~oes �otimas de um dado problema; tal recurso �eparticularmente �util em aplica�c~oes de biologia computacional.AbstractWe present succinct descriptions of 7 problems on character sequence comparison sol-vable by dynamic programming. Some of these problems are particularly important incomputational biology. Based on these descriptions we present a general formulationfor all 7 problems, allowing thus the implementation of a simple program that is ableto solve each of those problems, depending on the user's choice. This implementationwas written and the corresponding program is available through the WWW. We alsodescribe a simple associated algorithm that e�ciently counts all optimal solutions of agiven problem. Such a feature is useful in computational biology applications.1 Introdu�c~aoEste trabalho trata de problemas envolvendo compara�c~oes de pares de seq�uências de carac-teres. Uma seq�uência de caracteres, ou simplesmente uma seq�uência, �e uma sucess~ao �nitade s��mbolos pertencentes a um certo conjunto de tamanho �nito (o alfabeto). Assim, se� = fA, C, G, Tg �e um alfabeto, ACCG e CGAAT s~ao seq�uências.O objetivo do trabalho foi produzir um programa com interface pela WWW que resolvediversos problemas de compara�c~ao de pares de seq�uências. Foram identi�cados sete proble-mas deste tipo, todos eles pass��veis de solu�c~ao pela t�ecnica de programa�c~ao dinâmica. Umaformula�c~ao uniforme para o tratamento desses problemas foi desenvolvida, aproveitando a�Instituto de Computa�c~ao, Universidade Estadual de Campinas, CP 6176, Campinas, SP, 13081{970.Pesquisa desenvolvida com suporte �nanceiro parcial do CNPq | Conselho Nacional de DesenvolvimentoCient���co e Tecnol�ogico, sob projeto 351056/95-5.ybolsista de inicia�c~ao cient���ca da FAPESP, processo n�umero 96/02858-5.1



2 Setubal e Su�arez de Oliveirasemelhan�ca entre eles. Com base nesta formula�c~ao foi produzido um programa conforme oobjetivo.Na se�c~ao 2 apresentamos os problemas de compara�c~ao de seq�uências enfocados e suasformula�c~oes. Na se�c~ao 3 mostramos a formula�c~ao uniforme para todos os problemas. Estaformula�c~ao foi implementada, incluindo a possibilidade de recupera�c~ao ou contagem detodas as solu�c~oes �otimas de um problema. Na se�c~ao 4 descrevemos o algoritmo de contagemde solu�c~oes e na se�c~ao 5 damos detalhes da implementa�c~ao e da interface. Finalmente, ase�c~ao 6 traz a conclus~ao deste artigo.2 Compara�c~ao de seq�uências e programa�c~ao dinâmicaNesta se�c~ao apresentamos os problemas enfocados pelo trabalho. Todos eles s~ao problemasbem conhecidos na literatura [1, 2, 3, 4], mas desconhecemos uma fonte que os descreva damaneira sistem�atica e conjunta dada abaixo.2.1 Alinhamento GlobalO problema do alinhamento global de duas seq�uências consiste em se determinar qu~aoparecidas s~ao essas seq�uências. Formalmente, dadas duas seq�uências s e t sobre um alfabeto�, queremos posicionar s sobre t de modo a formar colunas com dois caracteres (x; y) emcada coluna (este posicionamento �e o alinhamento de s e t). Vamos permitir que um caracterde s ou um de t seja alinhado com um caracter especial - 62 � chamado de espa�co. Tendoum alinhamento, a cada coluna i devemos associar uma pontua�c~ao pi(x; y). Chamamos pde sistema de pontua�c~ao. O valor de um alinhamento �e dado por Pi pi(x; y).Dado um sistema de pontua�c~ao, o problema do alinhamento global (AG) consisteem se determinar o alinhamento de valor m�aximo. Por exemplo, se s = ACGTTCGAAC et = ACTTCGAAG, e se p �e dado porp(x; y) = 8><>: 1 se x = y�1 se x 6= y; x; y 2 ��2 se x = - ou y = -; (1)um alinhamento global de valor m�aximo �e o seguinte:ACGTTCGAACACTT-CGAAGSeu valor �e 7 � (+1) + 2 � (�1) + 1 � (�2) = 3. O sistema de pontua�c~ao utilizadorecompensa colunas e caracteres iguais, e penaliza colunas com caracteres diferentes, prin-cipalmente se um deles for um espa�co. Este �e um problema fundamental em diversoscontextos, particularmente para compara�c~ao de seq�uências de DNA ou de prote��nas [4].Para resolver esse problema utiliza-se a conhecida t�ecnica de programa�c~ao dinâmica [1].Nesta t�ecnica chega-se ao valor desejado atrav�es do preenchimento de uma matriz M dedimens~ao n + 1 por m + 1 onde n = jsj e m = jtj. O alinhamento de valor m�aximo (ou



Uma abordagem uniforme para problemas de compara�c~ao de seq�uências 3alinhamento �otimo) �e dado pelo valor de M [n;m], sendo que os valores intermedi�arios s~aodados pela seguinte recorrência:M [i; j] = max8><>: M [i� 1; j � 1] + p(x; y)M [i� 1; j] + v3M [i; j � 1] + v4 (2)onde p(xi; yj) = ( v1 se xi = yjv2 se xi 6= yj :As constantes simb�olicas vk têm o seguinte signi�cado: v1 �e a pontua�c~ao dada paracaracteres iguais, v2 �e a pontua�c~ao dada para caracteres diferentes e v3 e v4 s~ao pontua�c~oesdadas no caso de haver um espa�co na coluna. Para o sistema de pontua�c~ao (1) acima essesvalores s~ao v1 = 1; v2 = �1; v3 = v4 = �2. (A raz~ao de se de�nir duas constantes diferentescom o mesmo valor �car�a clara na se�c~ao 3.)A base da recorrência �e dada pelos valores da primeira linha e primeira coluna:M [i; 0] = iv3; para 0 � i � n; e M [0; j] = jv4; para 0 � j � m:O algoritmo que acha o valor do alinhamento �otimo deve simplesmente preencher osvalores da matriz obedecendo �as regras da recorrência acima. A existência da matriz evitac�alculos sup�er
uos (e esta �e a essência da t�ecnica de programa�c~ao dinâmica), resultandonuma complexidade de �(nm).A obten�c~ao do alinhamento propriamente dito se faz percorrendo o caminho que leva deM [n;m] a M [0; 0], seguindo as c�elulas de M que efetivamente contribu��ram para o valor deM [n;m]. Note que pode haver mais de um caminho, o que signi�ca que pode haver maisde uma solu�c~ao �otima para o problema. Na se�c~ao 4 �e descrito um algoritmo que conta on�umero de solu�c~oes �otimas.2.2 Outros problemas de compara�c~ao de seq�uênciasNesta se�c~ao descrevemos os outros seis problemas de compara�c~ao de seq�uências abordados.Alinhamento Pre�xo-Su�xo (APS): neste problema estamos interessados em conse-guir um alinhamento entre o pre�xo de uma seq�uência e o su�xo de outra. Para descrevereste problema precisamos de�nir formalmente as no�c~oes de pre�xo e su�xo.Se w �e uma seq�uência formada pela concatena�c~ao das seq�uências u, x e v (ou seja,w = uxv), dizemos que u �e um pre�xo de w, x �e um fator de w e v �e um su�xo de w (u e vs~ao tamb�em fatores de w).Este problema �e importante para a montagem de fragmentos de DNA [4]. Por exemplo:dadas as seq�uências s = CTTGGATTCTCGG e t = CAGCGTGGT gostar��amos de obter o seguintealinhamento: ---CTTGGATTCTCGGCAGCGTGG-T------



4 Setubal e Su�arez de OliveiraNote que para obter tal alinhamento n~ao devemos penalizar espa�cos nas extremidades.Isto �e facilmente conseguido com uma inicializa�c~ao conveniente da matriz de programa�c~aodinâmica M , e o valor do alinhamento �otimo �e dado pela c�elula de maior valor da �ultimalinha de M . Os valores intermedi�arios s~ao dados pela mesma recorrência j�a vista, (2). Ainicializa�c~ao deve ser assim:M [i; 0] = iv3; para 0 � i � n; e M [0; j] = 0; para 0 � j � m:Com essa inicializa�c~ao da matriz obteremos o alinhamento �otimo entre um pre�xo de se um su�xo de t; se estiv�essemos interessados no alinhamento �otimo entre um pre�xo de t eum su�xo de s bastaria inicializar a primeira coluna da matriz com zeros e a primeira linhacom valores jv4. As constantes vk têm o mesmo signi�cado que no problema AG.Alinhamento Local (AL): este problema �e outra varia�c~ao do problema AG, sendo oobjetivo obter o melhor alinhamento de fatores de uma seq�uência com fatores da outraseq�uência. Por exemplo: dadas as seq�uências s = TTCAGCACTTGGATTCTCGG e t = AGCGTGG,um poss��vel alinhamento seria: TTCAGCA-CTTGGATTCTCGG------AGCGTGG--------Este problema �e importante na compara�c~ao de seq�uências de prote��nas, pois �e comumque duas prote��nas possuam certos trechos muito parecidos em meio a outros que s~ao muitodiferentes [4].O valor do alinhamento �otimo �e dado pelo maior valor presente em M ap�os seu pre-enchimento. Isso signi�ca que pode haver mais de um elemento na matriz com esse valorm�aximo, o que indicaria a presen�ca de mais de um par de fatores cujo alinhamento �e �otimo.Os valores da matriz s~ao dados pela seguinte recorrência:M [i; j] = max8>>><>>>: M [i� 1; j � 1] + p(x; y)M [i� 1; j] + v3M [i; j � 1] + v40 (3)onde p(xi; yj) = ( v1 se xi = yjv2 se xi 6= yj :As constantes vk têm o mesmo signi�cado que no problema AG e a primeira colunae a primeira linha devem ser inicializadas com zero. Note que embora tenha sido dada aformula�c~ao espec���ca (3) para este problema, a �unica diferen�ca dela para (2) �e o acr�escimode um zero.



Uma abordagem uniforme para problemas de compara�c~ao de seq�uências 5Subseq�uência Comum M�axima (SUBMAX): uma subseq�uência de uma seq�uênciadada �e um subconjunto ordenado de elementos desta seq�uência, n~ao necessariamente con-secutivos. Exemplo: BCDB �e uma subseq�uência de ABCBDAB. Dadas duas seq�uências s e t,uma subseq�uência comum �e uma seq�uência que �e ao mesmo tempo subseq�uência de s e de t.Exemplo: BCA �e subseq�uência comum �as seq�uências ABCBDAB e BDCABA. Uma Subseq�uênciaComum M�axima �e aquela de maior comprimento entre todas as poss��veis subseq�uências co-muns. Neste problema estamos interessados em encontrar a subseq�uência comum m�aximade duas seq�uências dadas. O tamanho desta subseq�uência �e dado pelo valor de M [n;m],sendo que os valores intermedi�arios s~ao dados pela seguinte recorrência:M [i; j] = 8><>: M [i� 1; j � 1] + v1 se xi = yjmax( M [i� 1; j] + v3M [i; j � 1] + v4 ) se xi 6= yj (4)onde v1 = 1, v3 = v4 = 0. A inicializa�c~ao �e dada por M [i; 0] = 0 para 0 � i � n, eM [0; j] = 0 para 0 � j � m.Os valores das constantes v1, v3 e v4 n~ao est~ao vinculados a nenhum sistema de pon-tua�c~ao, ou seja, ter~ao sempre os valores acima para este problema. O motivo de se usaresta nota�c~ao �e que estas constantes s~ao usadas para facilitar o tratamento homogêneo apre-sentado na Se�c~ao 3.Superseq�uência Comum M��nima (SUPMIN): se w �e uma subseq�uência de u, dize-mos que u �e uma superseq�uência de w. Exemplo: ABCBDAB �e uma superseq�uência de BCDB.Dadas duas seq�uências s e t, uma superseq�uência comum �e uma seq�uência que �e ao mesmotempo superseq�uência de s e de t. Exemplo: dadas as duas seq�uências: ABC e DCABEF,uma superseq�uência comum �as duas �e: AAAAADCABECFDDD. Uma Superseq�uência ComumM��nima �e aquela de menor comprimento entre todas as poss��veis superseq�uências comuns.Neste problema estamos interessados em encontrar a superseq�uência comum m��nima deduas seq�uências dadas. O tamanho desta superseq�uência �e dado pelo valor de M [n;m],sendo que os valores intermedi�arios s~ao dados pela seguinte recorrência:M [i; j] = 8><>: M [i� 1; j � 1] + v1 se xi = yjmin( M [i� 1; j] + v3M [i; j � 1] + v4 ) se xi 6= yj (5)onde v1 = v3 = v4 = 1. A inicializa�c~ao �e dada por M [i; 0] = i para 0 � i � n, eM [0; j] = j para 0 � j � m. Novamente as constantes simb�olicas foram utilizadas parafacilitar o tratamento uniforme a ser visto abaixo.Subcadeia Comum M�axima (SUBCAD): no problema SUBMAX foi enfatizado ofato de que uma subseq�uência de uma seq�uência n~ao precisava ter seus elementos neces-sariamente consecutivos. Se impusermos a necessidade dos elementos serem consecutivos,passamos a chamar a subseq�uência de subcadeia e os termos subcadeia comum e SubcadeiaComum M�axima s~ao de�nidos de maneira an�aloga �a que foi feita no problema SUBMAX.Neste problema estamos interessados em encontrar a subcadeia comum m�axima de duas



6 Setubal e Su�arez de Oliveiraseq�uências s e t dadas. Exemplo: dadas as duas seq�uências: AEFJBCDK e GHBCDIFJ a sub-cadeia comum m�axima �e BCD. Vale observar que este problema pode ser resolvido de formamais e�ciente, sem o uso da programa�c~ao dinâmica (usando �arvore de su�xos [2]), mas foiinclu��do por se tratar de um problema interessante envolvendo seq�uências. O tamanho dasubcadeia comum m�axima �e dado pelo maior valor presente em M ap�os seu preenchimento.Os valores da matriz s~ao dados pela seguinte recorrência:M [i; j] = ( M [i� 1; j � 1] + v1 se xi = yj0 se xi 6= yj (6)sendo que v1 = 1. A inicializa�c~ao �e dada por M [i; 0] = 0 para 0 � i � n, e M [0; j] = 0para 0 � j � m. Mais uma vez usamos uma constante simb�olica v1 tendo em vista otratamento uniforme a ser visto na Se�c~ao 3.Distância de Edi�c~ao (DE): dadas duas seq�uências s e t, o objetivo �e efetuar certasopera�c~oes sobre s para transform�a-la em t. Estas opera�c~oes s~ao:1. Substitui�c~ao de um elemento por outro numa posi�c~ao qualquer da seq�uência.2. Remo�c~ao de um elemento da seq�uência.3. Inser�c~ao de um elemento qualquer numa posi�c~ao da seq�uência.Cada opera�c~ao tem um custo n~ao-negativo associado. O custo total �e a soma dos custosde todas as opera�c~oes que transformam s em t. D�a-se o nome de Distância de Edi�c~ao aomenor custo total poss��vel. Este valor �e dado pelo valor de M [n;m], sendo que os valoresintermedi�arios s~ao dados pela seguinte recorrência:M [i; j] = min8><>: M [i� 1; j � 1] + p(x; y)M [i� 1; j] + v3M [i; j � 1] + v4 (7)onde p(xi; yj) = ( v1 se xi = yjv2 se xi 6= yj ;sendo que v1 = 0, v2 = v3 = v4 = 1. A inicializa�c~ao �e dada por M [i; 0] = i para0 � i � n, e M [0; j] = j para 0 � j � m. As constantes têm o seguinte signi�cado. v1:custo de uma n~ao-opera�c~ao (substitui�c~ao de elementos iguais); v2: custo para substituirum elemento por outro; v3: custo para remover um elemento xi da seq�uência s; v4: custopara inserir um elemento yj na seq�uência s. Com os valores de�nidos acima estaremosminimizando o n�umero total de opera�c~oes sem fazer distin�c~ao entre elas. Para este problema,assim como ocorre nos problemas AG, APS e AL, pode-se de�nir um outro sistema depontua�c~ao.



Uma abordagem uniforme para problemas de compara�c~ao de seq�uências 73 Tratamento uniformeNesta se�c~ao mostramos como todos os problemas apresentados na se�c~ao anterior podemser resolvidos por uma mesma abordagem uniforme, o que constitui uma das principaiscontribui�c~oes deste trabalho.As descri�c~oes dos problemas da se�c~ao anterior deixam claro que existe uma semelhan�camuito grande entre as formula�c~oes dos diversos problemas. As seguintes diferen�cas podemser observadas: 1) em alguns problemas se usa a fun�c~ao max e em outros a fun�c~ao min;2) a situa�c~ao em que estas fun�c~oes devem ser usadas difere: no caso dos problemas SUB-MAX e SUPMIN essas fun�c~oes s~ao usadas apenas se xi = yj , enquanto que nos demaisesta condi�c~ao n~ao �e veri�cada; 3) a forma como a matriz �e inicializada e os valores dasconstantes vk tamb�em diferem de problema para problema; 4) o valor �otimo procurado est�aem diferentes c�elulas da matriz depois de preenchida. Apesar dessas diferen�cas, �e poss��velencontrar uma formula�c~ao geral para todos os problemas.Para obter uma formula�c~ao geral para os problemas SUBMAX e SUPMIN, por exem-plo, basta trocar a fun�c~ao min por max na matrizM de SUPMIN, inicializ�a-la com valoresnegativos e mudar os sinais das constantes vk. Analogamente, uma mesma formula�c~ao paraos problemas AG,APS e DE �e obtida trocando min por max em DE. Fazendo uma an�alisecuidadosa de todos os problemas, chega-se �a seguinte formula�c~ao geral para a resolu�c~ao dos7 problemas: M [i; j] = max8>>><>>>: M [i� 1; j � 1] + p(x; y)M [i� 1; j] + v3M [i; j � 1] + v4v5 (8)onde p(xi; yj) = ( v1 se xi = yjv2 se xi 6= yj :Note que as constantes vk e a inicializa�c~ao de M continuam dependendo do problemaque est�a sendo resolvido. A seguir demonstramos que esta formula�c~ao est�a correta.Teorema 3.1 A formula�c~ao acima, com valores adequados para as constantes vk e ini-cializa�c~oes espec���cas, corretamente determina a solu�c~ao de cada um dos problemas emconsidera�c~ao.Demonstra�c~ao: Para resolver os problemas AG e APS de�na v5 = �1 e para oproblema AL de�na v5 = 0. �E imediato ver que a formula�c~ao geral (8) acima \simula"a formula�c~ao espec���ca (2), que vale tanto para AG quanto para APS. Para simular oproblema DE fa�ca v5 = �1 e tome v2; v3; v4 e a inicializa�c~ao da primeira coluna e daprimeira linha com valores negativos para que a fun�c~ao min possa ser substitu��da pela fun�c~aomax. Para o problema SUBMAX de�na v1 = 1, v3 = v4 = 0 e v2 = v5 = �1. Dessaforma, se ocorrer que xi 6= yj , o valor da matriz sair�a de M [i� 1; j]+ v3 ou M [i; j� 1]+ v4,concordando com a de�ni�c~ao (4) de M em SUBMAX. Por outro lado, quando ocorrer



8 Setubal e Su�arez de OliveiraTabela 1: Valores das constantes e forma de inicializa�c~ao para cada problema.problema v1 v2 v3 v4 v5 M [i; 0] M [0; j]AG 1 �1 �2 �2 �1 iv3 jv3APS 1 �1 �2 �2 �1 iv3 0AL 1 �1 �2 �2 0 0 0SUBMAX 1 �1 0 0 �1 0 0SUPMIN �1 �1 �1 �1 �1 �i �jSUBCAD 1 �1 �1 �1 0 0 0DE 0 �1 �1 �1 �1 �i �jxi = yj a escolha sair�a do m�aximo entre valores dependentes das três c�elulas adjacentes�a c�elula com valor sendo calculado. Isso est�a de acordo com a de�ni�c~ao (4) da matriz Mde SUBMAX, apesar desta s�o considerar o valor da c�elula da diagonal na situa�c~ao emque xi = yj . A justi�cativa para isso �e o fato do valor da c�elula de cima e da esquerdadiferirem da c�elula da diagonal em no m�aximo uma unidade, ou seja, sempre teremosM [i � 1; j] � M [i � 1; j � 1] + 1 e M [i; j � 1] � M [i � 1; j � 1] + 1. Isso ocorre porquea diferen�ca de valores entre c�elulas vizinhas �e no m�aximo 1, j�a que o valor de uma c�elula�e o valor de uma vizinha acrescentando-se v3 = v4 = 0 ou v1 = 1. Este mesmo racioc��niovale para o problema SUPMIN, realizando a devida troca de sinais. Para o problemaSUBCAD de�na v5 = 0, v2 = v3 = v4 = �1 e v1 = 1 e uma simples inspe�c~ao mostra queassim obtemos a formula�c~ao espec���ca (6) desse problema. 2Resumimos na Tabela 1 os valores das constantes vk e a forma de inicializa�c~ao da matrizM para cada problema.4 Recupera�c~ao das solu�c~oes a partir da matriz de progra-ma�c~ao dinâmicaA partir da matriz M a recupera�c~ao da solu�c~ao (por exemplo, o alinhamento �otimo emAG), se faz percorrendo os elementos da matriz segundo a f�ormula de recorrência quegerou os valores das suas entradas. Para os problemas AG, SUBMAX, SUPMIN e DEa posi�c~ao inicial para se come�car a recupera�c~ao da solu�c~ao �e M [n;m]. Para o problemaAPS a recupera�c~ao deve ser iniciada a partir da c�elula de valor m�aximo da �ultima colunada matriz. Os problemas AL e SUBCAD têm suas solu�c~oes recuperadas iniciando-se apartir das c�elulas de maior valor da matriz. A posi�c~ao �nal da recupera�c~ao em geral �eM [0; 0], mas nos problemas AL e SUBCAD �e a primeira c�elula encontrada com valorzero.O algoritmo utilizado para a recupera�c~ao da solu�c~ao �otima (v�alido para todos os 7problemas) consiste na realiza�c~ao de uma busca em profundidade no grafo de�nido pelaconstru�c~ao dos valores da matriz M . Nesse grafo cada c�elula da matriz que efetivamentecontribuiu para o valor �otimo �e um v�ertice; e existe aresta orientada do v�ertice M [i; j] parao v�ertice M [i�1; j�1] (ouM [i�1; j] ou M [i; j�1]) se esta �ultima c�elula contribuiu para ovalor da primeira. Uma solu�c~ao �otima �e um caminho orientado da c�elula inicial (que varia



Uma abordagem uniforme para problemas de compara�c~ao de seq�uências 9de problema para problema) para a c�elula �nal (idem). A realiza�c~ao de uma busca no grafodescrito para encontrar um caminho ter�a que, no pior caso, percorrer todas as c�elulas damatriz. Assim sendo seu tempo de execu�c~ao �e O(nm).O grafo descrito acima �e ac��clico. Isso permite modi�car a busca em profundidade paraque ela recupere todas as solu�c~oes �otimas de um dado problema ao inv�es de apenas uma. Amodi�ca�c~ao �e a seguinte: Ao fazer o retrocesso, a busca desmarca todos os v�ertices visitados;isto permite que a partir de ramos (isto �e trechos de um caminho) ainda n~ao visitados outrosramos j�a visitados venham a ser visitados novamente.Uma justi�cativa para capacitar o programa a recuperar todas as solu�c~oes �otimas vem daaplica�c~ao dos problemas aqui discutidos em biologia computacional. Em biologia molecular�e muito comum a situa�c~ao em que se sabe de antem~ao que um determinado problematem apenas uma solu�c~ao (por exemplo, o \alinhamento correto"). Por�em, devido a errosna leitura de uma seq�uência biol�ogica como o DNA, podem existir v�arias solu�c~oes �otimaspara um problema de alinhamento, sendo que apenas uma delas �e a correta1. O bi�ologomolecular precisa ent~ao inspecionar todas as solu�c~oes para decidir (baseado em informa�c~oesadicionais) qual delas �e a correta.Por outro lado, �e tamb�em comum a situa�c~ao em que o n�umero de solu�c~oes �otimas �eenorme. Isso ocorre, por exemplo, quando comparamos duas seq�uências de DNA que tempouco ou nada a ver uma com a outra. Nesse caso provavelmente o n�umero de solu�c~oes�otimas �e muito grande, e nenhuma delas �e \boa". Assim sendo, �e desej�avel incorporar aoprograma a capacidade de contar e�cientemente o n�umero de solu�c~oes �otimas sem ter querecuper�a-las uma por uma (o que levaria O(Snm), onde S �e o n�umero de solu�c~oes �otimas).Tal n�umero, juntamente com o valor �otimo da matriz, s~ao dois indicadores importantesda qualidade da resposta. A seguir descrevemos um algoritmo que conta e�cientemente on�umero de solu�c~oes �otimas.O algoritmo �e uma busca em largura modi�cada no mesmo grafo descrito acima. Amodi�ca�c~ao consiste em levar em conta o grau de um v�ertice no momento de inseri-lo na�la utilizada numa busca em largura. O grau de um v�ertice v �e de�nido aqui como o n�umerode arestas da forma (u; v) (ou seja, quantos v�ertices tem v como vizinho). Cada v�ertice s�o�e inserido se o n�umero de vezes que foi visitado (incluindo a visita corrente) �e igual a seugrau. Um pseudo-c�odigo para o algoritmo �e mostrado na Figura 1. Um argumento indutivosimples mostra que esse algoritmo est�a correto. Seu tempo de execu�c~ao �e proporcionalao n�umero de c�elulas da matriz no pior caso, sendo portanto o mesmo do algoritmo quedetermina o valor da solu�c~ao, isto �e, O(nm).5 Implementa�c~ao e interfaceO programa que implementa os algoritmos descritos neste trabalho foi escrito em C++usando o compilador GCC (GNU software) em ambiente Unix. O n�umero de linhas don�ucleo do programa (referente �a inicializa�c~ao das constantes vi, inicializa�c~ao e c�alculo da1A rigor, nesse caso devem ser inclu��das tamb�em as solu�c~oes sub-�otimas, pois os erros de leitura mencio-nados podem fazer com que a solu�c~ao correta n~ao esteja entre as solu�c~oes �otimas. N~ao seria dif��cil adaptar oprograma aqui descrito para recuperar tamb�em todas as solu�c~oes que estejam a um certo � do valor �otimo.



10 Setubal e Su�arez de OliveiraContadores (todos inicialmente zerados):cv: n�umero de caminhos que passam pelo v�ertice v�v : grau do v�ertice vxv: n�umero de visitas feitas ao v�ertice vNum primeiro percurso do grafo, calculamos �vO percurso se inicia na c�elula t (que depende do problema)FilaInsere(�la; t)enquanto �la n~ao est�a vazia fa�cau FilaRemove(�la)Visita upara todo vizinho v de u fa�ca�v  �v + 1se v ainda n~ao foi visitado ent~aoFilaInsere(�la; v)No segundo percurso, contamos todos os caminhosct  1FilaInsere(�la; t)enquanto �la n~ao est�a vazia fa�cau FilaRemove(�la)para todo vizinho v de u fa�caxv  xv + 1cv  cv + cuse �v = xv ent~aoFilaInsere(�la; v)devolve cs onde s �e o v�ertice �nal de todos os caminhos.Figura 1: Algoritmo para contagem do n�umero de solu�c~oesmatriz) �e cerca de 150, o que mostra a economia do tratamento uniforme aqui proposto. Ainterface tem duas vers~oes, uma para a execu�c~ao atrav�es de linha de comando e outra atrav�esda WWW, utilizando algum browser. Esta �ultima foi implementada usando o padr~ao CGI(Common Gateway Interface).Os campos dispon��veis para preenchimento na tela pelo usu�ario s~ao os seguintes:� as duas seq�uências de entrada (m�aximo de 80 caracteres)� problema a ser resolvido� sistema de pontua�c~ao a ser usado nos problemas 1, 2, 3 ou 7 (defaults s~ao fornecidos)� forma de apresenta�c~ao da solu�c~ao:{ apenas o n�umero de solu�c~oes �otimas{ apenas a matriz de programa�c~ao dinâmica{ todas as solu�c~oes �otimas



Uma abordagem uniforme para problemas de compara�c~ao de seq�uências 11{ a matriz de programa�c~ao dinâmica e todas as solu�c~oes �otimas{ visualiza�c~ao gr�a�ca da matriz de programa�c~ao dinâmicaO programa est�a dispon��vel emhttp://www.dcc.unicamp.br:8368/seq_problems.html6 Conclus~aoNeste trabalho mostramos como �e poss��vel criar um mesmo algoritmo que resolve 7 proble-mas distintos de compara�c~ao de seq�uências, partindo do fato de que todos eles podem serresolvidos por programa�c~ao dinâmica. Esse tratamento uniforme permitiu a cria�c~ao de umprograma elegante e conciso, dispon��vel via WWW, que resolve os problemas descritos.As extens~oes previstas do trabalho s~ao as seguintes:� Permitir leitura e grava�c~ao em arquivos (o que tamb�em permitir�a a resolu�c~ao deproblemas de tamanho grande).� Incluir outros problemas da literatura que se encaixem nesta formula�c~ao geral.7 AgradecimentosGostar��amos de agradecer aos membros do grupo de pesquisas em biologia computacionaldo IC/UNICAMP por sugest~oes que melhoraram aspectos deste trabalho, e em particulara Jo~ao Meidanis, que nos ajudou a tornar ainda mais compacta a formula�c~ao (8).O trabalho foi poss��vel gra�cas a uma bolsa de inicia�c~ao cient���ca concedida pela FAPESPao segundo autor.Referências[1] T. H. Cormen, C. E. Leiserson and R. Rivest. Introduction to Algorithms. MIT Press,1990.[2] Dan Gus�eld, Algorithms on Strings, Trees, and Sequences : Computer Science andComputational Biology. Cambridge University Press, 1997.[3] Udi Manber. Introduction to Algorithms. Addison-Wesley, 1989.[4] J. Setubal e J. Meidanis. Introduction to Computational Molecular Biology. PWS, 1997.


