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Resumo

Problemas de Rearranjo de Genomas buscam estimar a distancia evolutiva entre
genomas de diferentes organismos. Estes problemas lidam com eventos de rearranjo,
que sdo mutagdes nos genomas capazes de alterar a sequéncia genética. Os diferentes
problemas de rearranjo sao definidos de acordo com os eventos considerados e a repre-
sentacao dos genomas utilizada. Quando os genomas apresentam repeticao de genes eles
sao normalmente representados por strings. Neste trabalho, consideramos os eventos de
rearranjo de reversao, que inverte a ordem de uma sequéncia de genes, e transposicao,
que troca a posicao de duas sequéncias adjacentes de genes. Além disso, assumimos que
os genomas podem ter genes duplicados, logo representamos os genomas por strings.
Temos como objetivo o desenvolvimento de heuristicas para problemas de rearranjo de

genomas com estas caracteristicas.

1 Introducao

A comparagao genoémica é um dos estudos realizados no campo da Biologia Compu-
tacional. O objetivo desse estudo é a busca por similaridades e parentesco entre genomas
de individuos. Uma das formas de realizar tal tarefa é estimando a distancia evolutiva
entre genomas. Esta estimativa pode ser feita através do nimero de eventos de rear-
ranjo que afetaram o genoma de um individuo ao longo da evolucao, transformando-o
em outro. A distancia de rearranjo entre dois genomas é o tamanho da menor sequéncia
de eventos de rearranjo capaz de transformar um genoma em outro. O genoma consiste
em uma sequéncia de genes, sendo que esses genes podem ou nao apresentar repetigoes
e suas orientagoes podem ser conhecidas ou desconhecidas.

Os eventos de rearranjo podem alterar a quantidade de genes (por exemplo: in-
sergao, remogao e duplicagao [34]) ou alterar sua ordem e/ou orientacao (por exemplo:
reversdo, transposigao e transreversao [3,4,26]). Existem também eventos que conside-
ram multiplos cromossomos (por exemplo: fissdes, fusdes e translocagdes [21]).

Dependendo das caracteristicas do problema de rearranjo que é abordado, existem
diferentes formas de se representar os genomas [16]. Quando consideramos que os geno-
mas apresentam repeticoes de genes os representamos por strings, onde cada caractere

corresponde a um gene ou a um bloco de genes conservado durante o processo evolutivo.



No caso particular em que é assumido que o genoma nao apresenta repeticao de
genes, a string corresponde a uma permutagao de nimeros inteiros. Neste caso, podemos
representar um dos genomas como a permutagao identidade (a permutagao com todos
os numeros positivos e em ordem crescente) associando cada caractere a sua posicao
na string. Assim, o problema de rearranjo corresponde ao problema de ordenacao de
permutagoes, onde queremos transformar uma permutacao na permutagao identidade.

Um modelo de rearranjo M determina quais eventos de rearranjo sao permitidos
para transformar um genoma em outro. Estes modelos permitem o uso de um ou mais
eventos de rearranjo [6,33]. Um problema de rearranjo é definido por um modelo de
rearranjo e pela forma em que representamos os genomas.

As préximas sec¢Oes sao organizadas da seguinte forma. A Segdo 2 apresenta con-
ceitos e defini¢cbes importantes para modelarmos formalmente os problemas que serao
abordados. Em seguida, a Secao 3 contém uma revisao de alguns resultados presentes
na literatura. A Segdo 4 apresenta os objetivos deste trabalho. A Segdo 5 descreve a
metodologia adotada e a Se¢do 6 contém o cronograma que sera seguido no decorrer do

trabalho. Por fim, a Secao 7 trata de alguns resultados preliminares deste projeto.

2 Fundamentagao Teérica

Esta secao apresenta alguns conceitos importantes para os problemas de rearranjo

de genomas.

2.1 Representagao de Genomas por Strings

Em problemas de rearranjo de genomas, representamos um genoma G por uma string
S, onde cada caractere corresponde a um bloco de genes conservados. No caso em que
é conhecida a orientacao dos genes, um sinal + ou — é associado a cada caractere,
representando a orientacao de cada bloco de genes dentro do genoma. Quando os genes
apresentam orientacao, temos uma string com sinais, caso contrario temos uma string
sem sinais.

Dada uma string S, o alfabeto X g é o conjunto dos caracteres que aparecem em S.
Além disso, denotamos por |S| o nimero de caracteres de S e por S; o i-ésimo caractere

de S. Chamamos S; e S|s| de extremidades da string S.



Exemplo 1. Algumas das defini¢oes anteriores aplicadas em uma string sem sinais S

e em uma strings com sinais S’.

S = 52134554
Extremidades de S: S1 =5 e Sg =4

S = (45 -2 =5 +1 +4 +5 +4 -3)
Extremidades de S': +S] = +5 e —Sg = —3

Ys=%g¢ =1{1,2,3,4,5}, |S|=|5"]=8

Definicao 1. A ocorréncia de um caractere o em uma string S, denotada por occ(a, S),
representa o numero de cdpias do caractere o na string S. A maior ocorréncia de um

caractere em uma string S € denotada por occ(S) = maxyexng(oce(a, S)).

Denotamos por mult(S), o conjunto de caracteres que aparecem mais de uma vez
em S e por dup(S), o conjunto de caracteres que aparecem exatamente duas vezes em
S (mult(s) = {a : occ(e, S) > 1,V € S} e dup(s) = {a : occ(a, S) = 2,Va € S}). Nas
strings do Exemplo 1, temos mult(S) = mult(S’) = {4,5} e dup(S) = dup(S’) = {4}.
Definigao 2. Duas strings S e P sdo chamadas de balanceadas se fazem parte de um

mesmo alfabeto ¥ (¥ =Yg = Xp) e a ocorréncia dos caracteres em ambas as strings €

a mesma, ou seja, occ(a, S) = occ(a, P), V a € X.

Exemplo 2. As strings S e P sao balanceadas e as strings S e Q) ndo sao (o0s caracteres

1 e 5 tem ocorréncias diferentes).

S = (5213454
P = (441255 3)
Q = (5113442

Quando nao adotamos eventos que alteram a quantidade de genes ou o conjunto de
genes em um genoma, ao usar a representacao por strings, precisamos que as strings

sejam balanceadas.



2.2 Eventos de Rearranjo

Representamos um evento de rearranjo em um genoma G por uma operagao na
string S que o representa. Dizemos que um evento § resulta em uma string S o J, que
representa o genoma obtido apds a aplicagao do evento § em G.

Dado um modelo de rearranjo M, a distancia de rearranjo entre dois genomas repre-
sentados pelas strings S e P, denotada por d™ (S, P), é o menor niimero de operacoes
correspondentes a rearranjos de M necessarias para transformar S em P. Quando o
modelo de rearranjo é composto apenas por reversoes (R) ou transposigoes (7)), usa-
mos os termos distancia de reversio (d%(S, P)) ou distancia de transposigao (d” (S, P)),
respectivamente. Quando temos ambos os eventos de reversao e de transposicao (RT),
usamos a distancia de reversdo e transposicio (d®7 (S, P)).

A seguir definimos algumas operagoes correspondentes aos eventos de rearranjo de

reversao e transposicao.

Definicao 3. Uma reversao p(i,j), onde 1 < i < j < |S|, € um evento que inverte
a ordem dos elementos de um segmento do genoma. Quando a orientacao dos genes
do genoma € conhecida, os elementos do segmento afetado também tém a orientacao

invertida.

S = (+S51...+Si1 +Si...+S; +Sj41...+Ss))
Sop(i,j) = (+Sl...+Si_1 *Sj...*Si +Sj+l'~-+S\S\)

Exemplo 3. Uma reversao p(2,4) sendo aplicada em uma string com e sem sinais,

respectivamente.

S = (+1 4243 -3 -2 +1 —4)
Sop(2,4) = (+143 -3 -2-2+1—4)
P = (1233214)
Pop(2,4) = (1332214)



Definicao 4. Uma transposi¢do 7(i,7,7), onde 1 <1i < j < k <|S|+1, é um evento
que troca a posicao de dois segmentos consecutivos do genoma, mas sem alterar a ordem

e a orientacdo dos genes nos segmentos.

S = (+Sl-~-+5i—1+5i---+sj—l +Sj...+Sk_1+Sk...+S|S|)
SOT(i,j,k) = (+Sl ...+Si,1+Sj...+Sk,1 +SZ+SJ,1+S]€+S|S|)

Exemplo 4. Uma transposicio 7(2,5,7) sendo aplicada em uma string com e sem

sinais, respectivamente.

S = (+1 4243 -3 -2 +1 —4)
So7(2,5,7) = (41 =241 42 43 -3 —4)
P = (1233214
Por(2,5,7) = (1212334)

2.3 Mapeamentos de Strings em Permutacoes

Uma forma de lidar com genes que apresentam multiplas cépias é utilizar um ma-
peamento das strings em permutacoes. Dessa forma, podemos utilizar resultados de
problemas para rearranjo de genomas em permutacoes, que sao bastante estudados.
Como neste projeto estamos interessados no caso de caracteres duplicados, para definir
os mapeamentos que serdo apresentados a seguir, assumimos que para qualquer string
S, temos occ(S) < 2.

Queremos mapear a string S em uma permutagao. Portanto, mantemos os caracteres
nao duplicados e, para cada caractere duplicado o, mapeamos as ocorréncias de a em
dois caracteres o’ e o’. Note que temos duas formas de realizar este mapeamento. Uma
possibilidade é mapear a primeira ocorréncia de o em o’ e a segunda ocorréncia de «
em . Por outro lado, podemos mapear a primeira e a segunda ocorréncia de @ em o’
e o, respectivamente.

Para mapear os caracteres duplicados em uma string S, utilizamos um vetor bindrio
X que indica, para cada caractere duplicado, qual dos dois possiveis mapeamentos serd
realizado. Usaremos x[«] = 0 para representar a primeira possibilidade de mapeamento
e x[a] = 1 para a segunda possibilidade. Denotamos por S* a permutagio gerada ao

aplicarmos o mapeamento dado por x na string S.



Note que, para gerar uma permutagdo, o mapeamento precisa apenas atribuir novos
valores para os caracteres duplicados, nao havendo necessidade de mudar os sinais.
Dessa forma, para strings com sinais, a orientagao dos elementos permanece a mesma.

Considerando esta representacao dos mapeamentos, é possivel ver que existem 2/44r(5)

mapeamentos possiveis de S em permutagoes.

Exemplo 5. Aplica¢ao de um mapeamento x em uma string com e sem $inais, respec-

tivamente.

S = (#5421 -3 +4 =5 —4), dup(S) = {4,5}
S* = (+5" +2 -1 =3 44" —5' —4")
P = (5213454), dup(P)={4,5}
P* = (57213 454"
4 5
x=1|0]1

A seguir apresentamos a defini¢do de vizinhanga para mapeamentos.

Definigao 5. Seja uma string S e dois mapeamentos x e w de S. Dizemos que X e
w sdo vizinhos se eles diferem apenas para um caractere duplicado. Ou seja, para um

caractere a € dup(S), temos x[a] # wla] e x[8] = w[f], Vgza-

Exemplo 6. Aplicagdo em uma string com sinais S dos mapeamentos x, w e z. Note

que X € W sao vizinhos, assim como W e Z, mas W e Z nao Sao.

S = (#5642 -1 -3+4 -5 —4), dup(S)={4,5}
S* = (£5" +2 -1 -3 +4' =5 —4")
Svoo= (+5 +2 -1 -3 44" =5 —4")
S* = (+5 42 -1 -3 14" 5" &)

4 5 4 5 4 5
x=lol 1] w=lolo] a=[1]0]

O seguinte fato nos permite usar mapeamentos para encontrar a distancia de re-
arranjo de duas strings S e P. Se utilizamos dois mapeamentos x e y para obter
permutacdes S* e PY, entdo dM (S, P) < dM(S*, PY). Isto ocorre porque se podemos
obter PY aplicando eventos de rearranjos em S*, o mesmo conjunto de eventos nos

permite transformar S em P.



Exemplo 7. A mesma sequéncia de reversées que transforma S* em PY sendo usada

para transformar S em P.

S*x= ("2 1 3 45 4" S= (521 345 4
—— ——
p(2,3) p(2,3)
(5”1 2 3 45 4") (512345 4
———— N——
p(4,7) p(4,7)
(5" 1 2 4”5 4 3) (51245 4 3)
——— ——
0(3,5) p(3,5)
Py = (5”1 5 472 4 3) P= (5154243
5 4 5
x=|0]1 y=|1]1

2.4 Particao Minima de Strings

A seguir apresentamos a definicdo de um problema de particao de strings que é
relacionado a problemas de rearranjo de genomas. Este problema pertence a classe de
problemas NP-Dificil [18].

Dizemos que uma string inv(S) é a inversa de uma string S se ela consiste dos
caracteres de S na ordem inversa, ou seja inv(S); = S|g/—i+1, Vi<i<|s|- No caso de

strings com sinais os sinais sdo invertidos, ou seja inv(S); = —S|s)—i+1, Vi<i<|s|-
Definicao 6. Dadas duas strings balanceadas S e P, uma particio (S,P,0) de S e P
€ composta por duas sequéncias S e P de strings e uma permutacdo o, tais que:

e S e P tem o mesmo nimero de elementos (|S| = |P|);

o Concatenando as strings de S obtemos S;

o Concatenando as strings de P obtemos P;

° IP)Z = Sgi ou ]P)z = inU(Sgi), V1§i§|§|.

O tamanho de uma particao ¢é igual ao ndmero de strings em S ou P (|(S,P,0)| =
IS| = |P|). O problema de Particdo Minima de Strings consiste em encontrar uma

partigdo de tamanho minimo de duas strings S e P.



Exemplo 8. Uma particio minima entre duas strings S e P com sinais e entre duas

strings S’ e P’ sem sinais.

S = (+5+2-1-3+4 -5 —4) S = (5213454)

P = (44341 +5 42 +4 +5) P = (4315245)

S = ((+542), (-1 =3 +4),(=5 —4)) | & = ((52),(134),(54))
P = ((—443+1),(+5 +2),(+4 +5)) | P* = ((431),(52),(45))
o = (2,1,3) o = (2,1,3)

Utilizaremos uma partigao de strings para construir strings com sinais simplificadas
que nos permitam aproximar a distancia das strings originais. Dada uma partigao
(S,P,0) de duas strings S e P, associamos a cada string de S e de P um caractere de

forma que:
e Duas strings iguais recebem o mesmo caractere com os sinais iguais;
e Duas strings inversas recebem o mesmo caractere com sinais trocados.

Usando estas atribuigoes de caracteres para strings, construimos as strings reduzidas
S e P a partir das strings S e P, ao substituirmos as strings da particao pelos caracteres

atribuidos a elas.

Exemplo 9. As strings reduzidas correspondentes as particoes do Exemplo 8. Note
que, mesmo para strings originais sem sinais, devemos utilizar caracteres com sinais
na string reduzida. Caso contrario nao poderiamos diferenciar a string (5 2) do sua

inversa (2 5).

S = 8 = (+1+2+3)

P = P = (=2+1-3)

Correspondéncia entre caracteres e strings:
1 < (+5+2),(52)

2 = (-1-3+4),(134)

3 <= (-5 —-4),(54)

Note que, em strings com sinais, para um modelo de rearranjo M, temos d™ (S, P) <
dM(S , P) Isso é verdade porque qualquer sequéncia de eventos de rearranjo que trans-

forma S em 15, também transforma S em P.



Em strings sem sinais, podemos obter um resultado semelhante, mas temos que

considerar operagoes com sinais ao lidar com as strings reduzidas.

Exemplo 10. Uma sequéncia de reversoes que transforma S em P e sequéncias cor-

respondentes sendo usadas para transformar S em P e S’ em P’.

S = (+142 +3) S = (+5+2-1-3+4 —5 —4)
N——
p(1,2) p(1,5)
(-2 -1 43) (=4 43 41 =2 =5 —5 —4)
~~ S~——
p(3,3) p(6,7)
(-2 -1 -3) (=4 +3 +1 —2 =5 +4 +5)
~~ ~——
p(2,2) p(4,5)
P = (=2+1-3) P = (443 +1 +5+2 +4 +5)
S'= (52134 5 4
N——’
p(1,5)
(431255 4)
~~
p(6,7)
(43125 45)
~~
p(4,5)
P = (4315245)

3 Revisao da Literatura

Para o caso em que o modelo de rearranjo é composto apenas pelo evento de reversao
aplicado a genomas sem genes repetidos, em 1995, Kececioglu e Sankoff [22] apresen-
taram um algoritmo com fator de aproximacao 2 para o problema de Ordenacao de
Permutagoes sem Sinais por Reversdo. Em 1997, Caprara [9] provou que este problema
pertence a classe de problemas NP-Dificil. A melhor aproximagao conhecida para este
problema é de 1.375, que foi apresentada por Berman et al. [5] em 2002.

Quando consideramos genes com orientacao conhecida, em 1999, Hannenhalli e Pevz-
ner [19] apresentaram um algoritmo polinomial para Ordenacdo de Permutagdes com
Sinais por Reversao. Quando s6 estamos interessados no ntimero de operacoes existe

um algoritmo que fornece a solugdo em tempo linear [2].



No caso em que os genomas apresentam repeticao de genes, foi provado que o pro-
blema de Distancia de Reversao em Strings sem Sinais pertence a classe de problemas
NP-Dificil [11], mesmo quando consideramos um alfabeto bindrio (quando existem ape-
nas dois valores possiveis para os caracteres).

Diferente do caso sem genes repetidos, o problema de Distancia de Reversao em
Strings com Sinais pertence & classe de problemas NP-Dificil [30]. Chen et al. [10]
provaram que este problema continua na classe NP-Dificil mesmo se considerarmos
apenas genes duplicados. Eles também mostraram que este problema esté relacionado
com o problema de Parti¢io Minima de Strings com Sinais (definido na Subsecao 2.4).
Usando esta relacao, eles apresentaram um algoritmo com fator de aproximacao 3 para
a Distancia de Reversao em Strings com Sinais. Usando a mesma relagao, Goldstein et
al. [?] mostraram um algoritmo com fator de aproximagcao 2.2074 para este problema.

Uma relacao similar existe entre os problemas “Distancia de Reversao em Strings
sem Sinais” e “Particdo Minima de Strings sem Sinais” [23] (definido na Subsegao 2.4,
os autores chamam este problema de “Reverse MCSP”). A partir dessas relagoes, foi
apresentado um algoritmo com fator de aproximagio O(k) para Distancia de Reversao
em Strings com e sem Sinais, onde k£ é o niimero maximo de cépias de um caractere nas
strings consideradas [24].

Considerando um modelo de rearranjo composto apenas pelo evento de transposicao,
em 2012, Bulteau et al. [7] mostraram que o problema de Ordenacao de Permutagoes
por Transposicao pertence a classe de problemas NP-Dificil. A melhor aproximacao
conhecida para este problema é de 1.375 [14]. Como no caso de reversdo, o problema
de Distancia de Transposi¢ao em Strings sem Sinais pertence a classe de problemas
NP-Dificil, mesmo com um alfabeto bindrio [30].

Quando consideramos um modelo de rearranjo composto pelos eventos de reversao e
transposigao, Oliveira et al. [28] provaram que o problema de Ordenacao de Permutagoes
por Reversao e Transposi¢ao pertence a classe de problemas NP-Dificil, para ambos os
casos em que a orientagao dos genes é conhecida ou desconhecida. Para o problema
em que a orientacao dos genes é desconhecida, existe um algoritmo com fator de apro-
ximacao 2k [31], onde k é a aproximagao do algoritmo usado para decomposicao em
ciclos em uma etapa deste algoritmo de aproximagao. Caso seja conhecida a orientagao

dos genes, existe um algoritmo com fator de aproximacao 2 [33].
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4 Objetivos

O projeto tem como objetivo estudar os seguintes problemas:

e Distancia de Reversdao em Strings com Sinais e com Genes Duplicados (DR);
e Distancia de Reversdo em Strings sem Sinais e com Genes Duplicados (DR);

e Distancia de Transposicao em Strings sem Sinais e com Genes Duplicados
(DT);

e Distancia de Reversao e Transposicao em Strings com Sinais e com Genes Dupli-
cados (DRT);

e Distancia de Reversao e Transposicao em Strings sem Sinais e com Genes Dupli-

cados (DRT).

Pretendemos obter bons resultados para estes problemas a partir do desenvolvimento
de heuristicas. Utilizaremos estratégias como Busca Local, GRASP [15] e Algoritmos
Genéticos [27]. Com os resultados obtidos, esperamos ter um entendimento melhor des-
tes problemas e construir uma base a partir da qual problemas mais gerais (considerando

outros eventos ou genes com multiplas cépias) possam ser estudados.

5 Metodologia

Para cada um dos problemas a serem estudados, iniciaremos realizando uma modela-
gem tedrica. Utilizando os modelos construidos, desenvolveremos diferentes heuristicas
para os problemas. Para comparar as heuristicas, iremos criar uma base de dados
composta por genomas com diferentes caracteristicas. Também iremos implementar
algoritmos presentes na literatura. Dessa forma, podemos avaliar o desempenho das
heuristicas quando comparadas com estes algoritmos.

Buscaremos trabalhar com modelos gerais que se apliquem a multiplos problemas
de rearranjo (como a ideia de mapeamento da Subsecdo 2.3), mas a cada etapa deste
projeto focaremos em um problema especifico. Assim, também podemos testar outros

modelos que explorem as caracteristicas especificas de cada problema.
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6

Plano de Trabalho

A Tabela 1 mostra o cronograma das atividades a serem realizadas, seguida por uma

breve descrigao das mesmas.

Tabela 1: Cronograma das atividades.

2019 2020 2021
M[A[M|J|[J[A[S|O|[N|[D|J[F|M|[A[M[J|J|[A[S|[O|[N|D|J]|F
1 * * * * * * * *
2 * *
3 *
4 * * * * *
5 * * * * * * *
6 * * * * * * *
7 * ¥ ¥ | % *
] * * * * *
9 * * * * *
10 * * * * * * * * * *
11 * * * * * *
12 * * *
13 *
1. Revisao da literatura;
2. Escrita da proposta de mestrado;
3. Exame de Qualificacdo de Mestrado (EQM);
4. Participagdo no Programa de Estdgio Docente (PED);
5. Investigacio do problema DR;
6. Investigacao do problema DR;
7. Investigacao do problema DT
8. Investigacdo do problema DRT;
9. Investigacao do problema DRT
10. Execugao dos experimentos e comparacao dos resultados;
11. Escrita da dissertacao;
12. Revisao da dissertagao;
13. Defesa da dissertagao.

Os créditos obrigatérios em disciplinas foram obtidos durante a graduagao, antes do

ingresso no mestrado, através do Programa Integrado de Formagao (PIF). Vale ressaltar

que os tempos alocados em algumas atividades podem sofrer alteracoes no decorrer do

desenvolvimento da pesquisa, uma vez que alguns resultados obtidos podem ser mais

promissores que outros, fazendo com que mais tempo seja despendido em uma atividade

em detrimento de outra.
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7 Resultados Preliminares

Ja desenvolvemos e implementamos um conjunto de heuristicas para os problemas
envolvendo apenas o evento de reversao (DR e DR).

Nestas heuristicas, utilizamos algoritmos da literatura para calcular a distancia entre
permutagoes. No caso de permutagdes com sinais usamos um algoritmo exato [32] e para
permutagoes sem sinais utilizamos um algoritmo com fator de aproximagao 2 [22].

Desenvolvemos um total de cinco heuristicas, sendo que quatro delas utilizam ma-
peamentos de strings em permutacoes. A qualidade desses mapeamentos é avaliada
com a utilizagao dos algoritmos para ordenacao de permutagoes. Note que existe uma
quantidade exponencial de mapeamentos distintos de strings em permutacoes, sendo
assim, as heuristicas usam diferentes estratégias para tentar obter um mapeamento que
se aproxime ao maximo de uma solugao 6tima.

A primeira heuristica é chamada de Mapeamentos Aleatérios (MA). Nessa aborda-
gem, os mapeamentos sao gerados de forma aleatoria.

Nossa segunda heuristica ¢ chamada de Busca Local (BL). O funcionamento dessa
heuristica parte de um conjunto de mapeamentos aleatérios e utiliza buscas locais para
gerar 0s novos mapeamentos.

A terceira heurfstica utiliza a estratégia GRASP (Greedy Randomized Adaptive Se-
arch Procedure) [15] para gerar os mapeamentos. Esta é uma estratégia muito utilizada
em problemas de otimiza¢do combinatéria [1,8,25] e j& foi aplicada em problemas de
rearranjo de genomas [12,13].

A quarta heuristica utiliza a estratégia de Algoritmos Genéticos (AG) [27] para
gerar os mapeamentos. Esta estratégia também é comum em problemas de otimizagao
combinatéria [20,29] e foi usada em problemas de rearranjo de genomas [17].

A dltima heuristica, chamada Extremidades (Ext), ndo utiliza mapeamentos. Para
encontrar a distancia de reversao, a heuristica encontra reversoes que posicionam cor-
retamente os caracteres nas extremidades da string. Estas reversoes sao selecionadas
com base em um critério guloso.

Além das heuristicas, também implementamos o algoritmo SOAR, apresentado por
Chen et al. [10] que possui fator de aproximagido 3. O mesmo algoritmo pode ser
adaptado para o caso sem sinais, mas como ele utiliza a relacao entre os problemas de
Distancia de Reversao em Strings e Particao Minima de Strings, no caso sem sinais o

fator de aproximacao é 6.
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O Apéndice A apresenta uma descri¢cao detalhada destas heuristicas, assim como os

resultados da execugao das heuristicas e do algoritmo SOAR na base de dados desen-

volvida.
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A Heuristicas Desenvolvidas

Neste apéndice, descrevemos detalhadamente o funcionamento das cinco heuristicas
que foram desenvolvidas até a momento para os problemas DR e DR.

Durante a descricao das heuristicas, nos referimos a distancia de reversao apenas
como distancia. Além disso, quando falamos da distancia entre duas permutacées, nos
referimos ao resultado dos algoritmos utilizados (um algoritmo exato para o caso com
sinais [32] e um com fator de aproximagcao 2 para o caso sem sinais [22]).

As primeiras quatro heuristicas (Mapeamentos Aleatérios, Busca Local, GRASP e
Algoritmos Genéticos) utilizam a ideia de mapeamentos apresentada na Subsegao 2.3.
Nestas heuristicas, dada a string origem .S e a string destino P, P sera mapeada em uma
permutacao PY por um mapeamento arbitrario y (o mapeamento correspondente ao
vetor bindrio composto apenas por zeros) e serd gerado um conjunto M de mapeamentos
da string S em permutagoes. As heuristicas diferem pela forma como o conjunto M é
gerado. Note que, para cada mapeamento x € M, temos um limitante superior para a
distancia entre S e P (dist(S, P) < dist(S™, PY)). O resultado destas heuristicas ¢ a

menor distancia entre PY e algum mapeamento de M.

A.1 Mapeamentos Aleatérios (MA)

Nesta heuristica, os mapeamentos do conjunto M sao gerados de forma aleatoria.
Além das strings S e P, essa heuristica também recebe como entrada um pardmetro
r € N, que indica quantos mapeamentos serao gerados.

Inicialmente mapeamos P em uma permutacao P¥ com um mapeamento y qualquer.
Em seguida, um total de r mapeamentos em permutagoes da string S sao gerados. Cada
elemento dos vetores correspondentes a estes mapeamentos tém uma probabilidade de
50% de receber o valor 0 e 50% de receber o valor 1. Como resultado, o conjunto M
com r mapeamentos distintos é obtido.

Por fim, para cada mapeamento x € M, obtemos a distancia entre as permutagoes
S* e PY. Como resultado para a distancia entre as strings, usamos a menor distancia
encontrada entre todos os mapeamentos de M.

No Algoritmo 1, temos um pseudocddigo desta heuristica. A Figura 1 apresenta uma
simulagao do funcionamento da heuristica com S =(3212434)e P=(1342243).

Neste caso, a heuristica determina que d(S, P) < d(5*, PY) < 4.
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Algoritmo 1: MA

Entrada: Strings S e P, nimero de mapeamentos r
Saida: Distancia entre S e P

1 inicio

2 y < mapeamento_padrao(P)

3 M+ 0

4 enquanto |M| < r faca

5 y < gera_mapeamento_aleatorio(S)

6 M~ MuU({y}

7 retorna menor_distancia(M, S, PY)

s
(3212 43 4)

Sx1 S5%2 S%s
Gri2rezye) Gorirreyr) 21243 0)

d(s*z,PY) <5

-

(s, PY) <4

:
1

1

1

1

1

1

i

1 //’

\ /'3

2 97 47 S,D

SRS
Py

(1 342 2 4 3)

P

2 34 2 34 2 34 2 34
y=[ofoJof x»=[1]1]o] *2=[oJoJo] *s=[o]1]0]

Figura 1: Exemplo da heuristica de mapeamos aleatérios com r = 3.
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A.2 Busca Local (BL)

Nesta heuristica, apenas os mapeamentos iniciais do conjunto M sao gerados de
forma aleatéria. Para gerar o restante dos mapeamentos, exploramos a vizinhanca de
alguns dos mapeamentos ja conhecidos. Além das strings S e P, essa heuristica também
recebe como entrada os parametros r,c,f € N, que indicam respectivamente quantos
mapeamentos serao gerados no total, quantos mapeamentos serao gerados de forma
aleatéria e qual o méaximo de vizinhos que podem ser explorados para cada mapeamento.

Novamente, mapeamos P em uma permutagao PY com um mapeamento y qual-
quer. Em seguida, inicializamos M com ¢ mapeamentos aleatoérios, gerados usando a
mesma estratégia da heuristica anterior. Para obtermos os r —c mapeamentos restantes,
realizamos buscas locais. Em cada busca, adicionamos até £ novos mapeamentos em
M. Para garantir que nao utilizamos duas vezes o0 mesmo mapeamento, mantemos um
conjunto E de mapeamentos ja explorados.

Em uma busca local, para cada mapeamento x de M ainda nao explorado, cal-
culamos a distancia entre as permutagoes S* e PY. Dentre estes mapeamentos, es-
colhemos o que gera a menor distdncia, em caso de empate escolhemos qualquer um
dos mapeamentos empatados. Seja V o conjunto de vizinhos do mapeamento esco-
lhido que nao estao em M, selecionamos aleatoriamente um conjunto V' C V, com
V'] = min(¢, |V],r — |M|) mapeamentos.

No fim da busca, adicionamos o mapeamento escolhido em E e adicionamos a M os
mapeamentos de V’. Note que o nimero de elementos escolhidos garante que geramos
no méaximo ¢ mapeamentos por busca e que apds a tltima busca M terd exatamente r
elementos.

Apébs completarmos M com r mapeamentos, para cada mapeamento x € M, ob-
temos a distancia entre as permutagoes S* e PY. Assim como na heuristica anterior,
o resultado para a distancia entre as strings serd a menor distancia encontrada entre
todos os mapeamentos de M.

No Algoritmo 2, temos um pseudocédigo desta heuristica. A Figura 2 apresenta uma
simulagao da heuristica em um par de strings S = (32124341)e P=(13421243).
Neste caso, a heuristica determina que d(S, P) < d(Sx/2”, PY) <3.
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Algoritmo 2: BL
Entrada: Strings S e P, nimero total de mapeamentos 7, niimero de
mapeamentos aleatérios ¢ e niimero maximo de vizinhos explorados ¢
Saida: Distancia entre S e P

1 inicio
y < mapeamento_padrao(P)
M <« mapeamentos_aleatorios(c, S)
E <+ 0
enquanto |M| < r faca
a < melhor_mapeamento(M — E, S, PY)
V «+ vizinhos(a) — M
V'« escolhe_mapeamentos(V,min(¢, |V],r — |M|))
E«— EU{a}
M+~MUV/

retorna menor_distancia(M, S, PY)

© W N O Ok W N

=
o

[y
[y

S

G21243141)

Sx1 Sx2 Sxa
G2r2ayer) G2rvoe ) (21243 10)
5 N dse, P < b

6 > 1 2 1 34 1) 5
Nd(SF, PY) < TN

N GEEEEEIEEED)
d(S*s, PY) <5,
;

"

d(S¥5,PY) <5 s \ a5, Py) <3

2 3 M 1234 1.2 3 4 1.2 3 4
= x1=loJoJoJo] x2=[o]1]1ifo] xs=[o]1]1]1}]

v 1234 1234

1234
xz =[oJ1Tofo] |xz =[ofof1]o] =z =[iTiTi]0]

Figura 2: Exemplo da heuristica de Busca Local com r =5, ¢ =3 e ¢ = 2. O conjunto M é composto
dos 3 mapeamentos aleatérios gerados inicialmente, o conjunto V sao os vizinhos do mapeamento
X2 que nao estdo em M e os mapeamentos x4 e x4’ sdo os 2 mapeamentos selecionados para serem

parte dos 5 mapeamentos finais.
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A.3 GRASP

Esta heuristica também parte de um conjunto de mapeamentos aleatorios iniciais,
mas o restante dos mapeamentos é gerado através da estratégia GRASP. Esta estratégia
consiste em uma etapa de construgao de uma solugao aleatéria, a partir de uma lista
de candidatos RCL (do inglés “Restricted Candidate List”), seguida de uma busca
local a partir desta solucao. Além das strings S e P, essa heuristica também recebe
como entrada os parametros r, ¢, k, g,r¢ € N. Como na heuristica BL, r indica quantos
mapeamentos serao gerados no total e ¢ indica quantos mapeamentos serao gerados de
forma aleatoria. O parametro k é o tamanho da RLC e o parametro g é a quantidade
méxima de mapeamentos gerados na etapa de construgao. O parametro 7, é o niimero
total de mapeamentos gerados na etapa de Busca Local. Esta etapa é uma adaptacao
do heuristica BL.

Assim como nas heuristicas anteriores, mapeamos P em uma permutagao PY com um
mapeamento y qualquer. Em seguida, inicializamos M com ¢ mapeamentos aleatérios,
gerados usando a mesma estratégia da heuristica MA. Os r — ¢ mapeamentos restantes
sao gerados pelas etapas da estratégia GRASP. Na etapa de construgao, geramos até
g mapeamentos. Usamos estes g mapeamentos para inicializar uma busca local. Nesta
busca, geramos ry novos mapeamentos. A seguir explicamos estas duas etapas.

Na etapa de construcao, para cada mapeamento x € M, calculamos a distancia
entre as permutagoes S* e PY. Com estas distancias, obtemos o conjunto RCL C M,
composto dos k melhores mapeamentos de M (mapeamentos que geram as menores
distancias).

Dada o conjunto RCL, para cada caractere duplicado « calculamos o valor:

freq(RCL, «, 0)
L =
prob(RCL, a) freq(RCL, o, 0) + freq(RCL, o, 1)

Onde, freq(RLC,a,b),b € {0,1} é o nimero de mapeamentos de RLC para os

quais o elemento corresponde a a no vetor binario tem valor b.
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Exemplo 11. Cdlculo dos valores apresentados anteriormente para um conjunto RLC

de mapeamentos da string sem sinais S.

S = (213434), dup(S)=dup(P)={3,4}
RLC = {Xl, Xo, X3}

3 4 3 4 3
X1 = 1 0 X9 = 0 0 X3 = 1 0

freq(RLC,3,0) =1 freq(RLC,4,0) =3
freq(RLC,3,1) =2 freq(RLC,4,1) =0
prob(RLC,3) = £ prob(RLC,4) =1

)
)

Com estes valores, geramos um conjunto N com g novos mapeamentos. Cada ma-
peamento n de N é gerado aleatoriamente, sendo que, para um caractere o € dup(.S),
a probabilidade de termos n[a] = 0 é p = prob(RCL, a) e a probabilidade de termos
nja] =1é 1 —p. Os mapeamentos de N sdo adicionados a M e passamos para etapa
de busca local.

Na etapa de busca local, utilizamos uma variagdo da heuristica BL (BL_.GRASP).
Esta variacdo recebe como entrada os conjuntos M e N, a string 5, a permutacao PY
e o parametro ry. Como resultado obtemos o conjunto M, com a adi¢ao de 7y novos
mapeamentos gerados a partir de buscas locais.

Nesta variacao utilizamos o conjunto N no lugar dos mapeamentos aleatérios. Si-
milarmente a heuristica BL, mantemos o conjunto E e geramos o conjunto V. No lugar
do conjunto V', escolhemos apenas um mapeamento e, ao final da busca, adicionamos
este mapeamento aos conjuntos M e N. Como essa variagao lida com um conjunto
menor de mapeamentos, apenas adicionamos o mapeamento selecionado ao conjunto E
quando todos os vizinhos dele jé estao em M.

Repetimos estas duas etapas até obtermos r mapeamentos em M. Por fim, como
nas heuristicas anteriores, para cada mapeamento x € M obtemos a distancia entre
as permutagoes S* e PY. O resultado para a distancia entre as strings serd a menor
distancia encontrada entre todos os mapeamentos de M.

Nos algoritmos 3 e 4, temos um pseudocédigo desta heuristica. A Figura 3 apresenta
uma simulacdo da heurfstica em um par de strings S = (+3 =2 =1 —2 —4 -3 +4) e
P = (43 43 42 44 42 44 +1). Neste caso, a heuristica determina que d(S, P) <
d(S=, PY) < 5.

23



Algoritmo 3: GRASP

Entrada: Strings S e P, namero total de mapeamentos 7, nimero de
mapeamentos aleatérios ¢, tamanho da RLC k, nimero de mapeamentos
gerados na etapa de construgao g e nimero de mapeamentos gerados na
busca local r,

Saida: Distancia entre S e P

1
2 y < mapeamento_padrao(P)

3 M «+ mapeamentos_aleatorios(c, S)

4 enquanto |M| < r faca

5 RCL < melhores_mapeamentos(M, k, S, PY)
6 N « gera_novos_mapeamentos(RCL, g)

7 M~MUN
8 M « BL.GRASP(M,N, S, PY, 1)

9 retorna menor_distancia(M, S, PY)

Algoritmo 4: BL_GRASP

Entrada: Conjuntos M e N, String S, Permutacao PY e ntimero total de
mapeamentos 7y
Saida: Novo conjunto M

1 inicio
2 E«0
3 Tantigo < |M|
4 enquanto |M| < rqptigo + ¢ faga
5 a < melhor_mapeamento(N — E, S, PY)
6 V « vizinhos(a) — M
7 a’ « escolhe_mapeamento(V)
8 se Todos os vizinhos de a estdo em M entao
9 | E<~EuU{a}
10 M« MuU{a'}
11 N+ Nu{a'}
12 retorna M
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g g
G3 -2 2 Y +4) :(+3' 2 -1 -2 -4 -3 +47)
: 1
d($*=, PY) < 5 id(sx PY) <6
i g
(= 2 (3 2 1 > o 3 +4)
l’l
/5=, Yy <7

<_____________________________
-

+37 437 42 44 427 +47 41
123
(3 +3 +2 +4 +2 +4 +1)
P
2 3 4
_ RLC
y= _ ' -
freq(RCL,2,0) =2, freq(RCL,2,1) =0 | [N 2 3 4 2 3 4
2 3 4 freq(RCL,3,0) =1, freq(RCL,3,1) =1
¥ =] freq(RCL,4,0) = 1, freq(RCL,4,1) = 1
prob(RCL, 2) = 1.0 vV 2 3 4
prob(RCL, 3) = 0.5 z7 =[1]o]o]
prob(RCL,4) = 0.5

Figura 3: Exemplo da heuristica GRASP com os parametros r =6, c=3, k=2, 9g=2er, = 1.
Os mapeamentos X1, X3 € X3 sa0 0os 3 mapeamentos aleatérios gerados inicialmente. O mapeamento

7, foi escolhido na busca local, como z) era seu tnico vizinho desconhecido ele foi 0 mapeamento

gerado.
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A.4 Algoritmo Genético (AG)

Esta heuristica utiliza um algoritmo genético para gerar os mapeamentos. O algo-
ritmo genético é composto das etapas de geracao de uma populacao inicial, selegao de
mapeamentos para proxima geracao e criacdo de novos mapeamentos em cada geragao
por mutacoes e cruzamentos. Além das strings S e P, essa heuristica também recebe
como entrada os parametros r,c, k,t., t,, € N. Como nas heuristicas BL e GRASP,
r indica quantos mapeamentos serao gerados no total e ¢ indica quantos mapeamen-
tos serao gerados para populagao inicial. O parametro k£ é o nimero de mapeamentos
que serao selecionados para a préxima geragao e os parametros t. e t,, sao usados nas
operagoes de cruzamento e mutagao, respectivamente.

Assim como nas heuristicas anteriores, mapeamos P em uma permutacao PY com um
mapeamento y qualquer. Em seguida, inicializamos M com ¢ mapeamentos aleatérios,
gerados usando a mesma estratégia da heuristica MA. Esta é a populagdo inicial. Ge-
ramos 0s r — ¢ mapeamentos restantes através de mutacgoes e cruzamentos dos ma-
peamentos selecionados em cada geracao. O conjunto G representa os mapeamentos
presentes na populacao em cada geragao. Inicialmente G é composto dos mapeamentos
do conjunto M.

No inicio de uma geracao, para cada mapeamento x € G, calculamos a distancia
entre as permutagoes S* e PY. Com estas distancias, selecionamos os k melhores ma-
peamentos de G (mapeamentos que geram as menores distancias), o restante dos ma-
peamentos sao removidos do conjunto G.

Em seguida, aumentamos a populagao de G aplicando os seguintes cruzamentos e

mutagoes em seus elementos.

e Cruzamentos: pareamos todos os k mapeamentos do conjunto G. Em seguida,
para cada par X; e Xp geramos um novo mapeamento, onde t. caracteres duplicados
de S (escolhidos aleatoriamente) serao mapeados de acordo com x; e os |S| — ¢

restantes de acordo com Xs.
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Exemplo 12. Um mapeamento z gerado através de um cruzamento de dois ma-

peamentos X1 e Xo de uma string sem sinais S.

S = (3314224), t.=2
S*r = (3731472 2" 4)
S*x2 = (3.3'14 272 4")
S%7 = (3371472 2"4)
2 38 4 2 3 4 2 3 4
x1=[0|1]1| xg=|1]0|0|] z=]0|0]1

e Mutagoes: para cada mapeamento m € G, criamos um novo mapeamento in-
vertendo t,, elementos (escolhidos aleatoriamente) do vetor correspondente ao

mapeamento M.

Exemplo 13. Um mapeamento z gerado através de uma mutagao em um mape-

amento x de uma string sem sinais S.

S = (3314224), t,=2
Sx — (3// 3/ 1 4// 2/ 2// 4/)
Sz — (3/ 3// 1 4/ 2/ 2// 4//)

2 3 4 2 3 4
x=|0|1|1| z=]0/,0]0

Ao final da geracdo, adicionamos os mapeamentos gerados nos conjuntos G e M.
Caso o numero de mapeamentos no conjunto M passe de r, ignoramos alguns dos
mapeamentos gerados por mutagoes e, se necessario, gerados por cruzamentos.

Apés todas as geracoes, temos um conjunto M com r mapeamentos. Como nas
heuristicas anteriores, para cada mapeamento x € M obtemos a distadncia entre as
permutagoes S* e PY. O resultado para a distancia entre as strings serd a menor
distancia encontrada entre todos os mapeamentos de M.

No Algoritmo 5, temos um pseudocédigo desta heuristica. A Figura 4 apresenta
uma simulagdo da heuristica em um par de strings S = (+3 =2 —1 —2 —4 —3 +4)
e P=(+3 +3 42 +4 +2 +4 +1). Neste caso, a heuristica determina que d(S, P) <
d(S8%, PY) < 5.
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Algoritmo 5: GenAlg

Entrada: Strings S e P, nimero total de mapeamentos 7, niimero de
mapeamentos aleatérios ¢, nimero de mapeamentos selecionados k,

parametro dos cruzamentos t. e parametro das mutacoes t,,
Saida: Distancia entre S e P

1 inicio
y < mapeamento_padrao(P)

M «+ mapeamentos_aleatoérios(c, S)
G+ M

2

3

4

5 enquanto |M| < r faca

6 G « seleciona_-melhores-mapeamentos(G, k, S, PY)

7 G « G U cruzamentos(G,te,min(| 5] ,r — [M])) U
mutacoes(G, ty,, min(k, max(0,r — | M| — L%J)))

8 M~MUG
9 retorna menor_distancia(M, S, PY)
s
G 2 -1 2 -1 -3 +1)
g 5 5%
G2 Ly oy ) G2 oL o a3 ) (3 2 -1 o 4 3 1)
(s, PY) < 7 a(s*, PY) <5 {

fa(sxs, Py <s
o ;

(37 -2 -1 -2 4" -3 4o

; g
y i G 2 oy v s )

(5=, PY) <5
5*

Fas= vy <6
;
(s =2 1 v v 3" ),

(8%, PY) < BN

Al | {4
‘G:s' 437 42 4 427 447 HY

zi

G343 42 +1 42 +1 +1)
7

mutagao: cruzamento:
)

2 3 4 2.3 4 2.3 4 2

3 3 4

X2 =[0Jof1jy *s =[] L]0} Xz =Jojoft] *s=[of1]o]
M 234 234 234 234 234 234
x =[] *= =[O0 * ~EEI] . P 0 v ST

Figura 4: Exemplo da heuristica de Algoritmos Genéticos com os parametros r = 6, ¢ = 3, k = 2,

tm = 2et. =2. Os mapeamentos X1, Xo € X3 sS40 0s 3 mapeamentos aleatérios gerados inicialmente.
Os mapeamentos x5 e x3 foram escolhidos para sofrer mutagoes e cruzamentos.
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A.5 Extremidades (Ext)

Essa heuristica recebe como entrada as strings S e P. Para obter a distancia de
reversao, aplicamos reversdes que posicionam um caractere corretamente em alguma
extremidade da string e aplicamos a heuristica recursivamente para posicionar o res-
tante. Como existem varias reversoes que podem ser usadas, escolhemos uma delas
usando uma estratégia gulosa.

Dada duas strings S e P, inicialmente a heuristica realiza um processamento que
remove os caracteres das extremidades das strings que estao na posicao correta, com

isso as strings S’ e P’ sdo obtidas de forma que |S'| < |S|, |P'| < |P| e |S'| = |P’|.

Exemplo 14. Processamento para remover os caracteres posicionados corretamente em

strings sem sinais S e P.

S = (52134514)
P = (5142351)
S = (2134)
P = (1423)

Exemplo 15. Processamento para remover os caracteres posicionados corretamente em

strings com sinais S e P.

S = (-5-1+2-3+4+5 +4)
P = (=5+1+4 -2 43 +5 +4)
s = (-1 42 =3 +4)
P = (+1 +4 —2 +3)

Note que se obtivermos uma sequéncia de reversoes que transforme S’ em P’, entao
é possivel obter uma sequéncia que transforma S em P, bastando manter os caracteres
removidos na mesma posigao.

Caso occ(S”) = 1, temos uma permutagao e utilizamos um algoritmo para ordenagao
de permutacoes. Caso contrario, aplicamos reversoes para posicionar corretamente um
caractere em uma das extremidades de S’. Escolhemos quais reversoes usar através de

uma funcao gulosa rank.
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Dada uma sequéncia R, com |R| € {1,2} reversdes, que posicionam corretamente
em S’ uma das extremidades de P’. Denotamos por corretos(R,S’, P') o nimero de
caracteres posicionados corretamente em um prefixo ou sufixo de S/, ou seja, o compri-
mento do maior prefixo ou sufixo comum entre S’ (apds aplicarmos as reversoes de R)

e P’. Definimos o funcao rank por:

corretos(R, S, P')
R

rank(R,S’, P") =

Para strings com sinais, no célculo da fung@o rank, comparamos também os sinais.
Além disso, caso o elemento posicionado na extremidade tenha o sinal errado, adicio-
namos uma reversao extra na sequéncia R que atua somente revertendo este elemento

(neste caso R pode ter até 3 reversoes).

Exemplo 16. Cdlculo de alguns ranks em strings sem sinais.

S = (52345431)
P'= (34251534)

! N — 9. [ :
rank({p(1,7)),5",P'") =2: S'=(52345431)—>(34543251)
p(1,7)
rank({(p(6,8)),5",P') =2: S'=(52345431)—(52345134)
p(6,8)
! / — . [
rank({p(1,4),p(1,2)),5", P") =2 S’ =(5 ?13)4 5431) —>(é(11?;)2 55431)
p(l, plL,

—~(34255431)

! / _ . [
rank((p(3,8),p(7,8)),8,P') =1,5: S =(5234 ?3:3 1)+ (521345 47?;))
p(3, p(7,

5 (52134534)

30



Exemplo 17. Cdlculo de alguns ranks em strings com sinais.

S = (-1 -243+4+1 -4 +3)
P = (+$3+4 4241 -143 —4)

rank({p(1,7),p(1,1)),5,P)=1:
S'=(—1-2+3 +4 +1 -4 +3) > (-3 +4 —1 —4 —3 +2 +1)
—~
p(1,7) p(1,1)
(3 14 =1 —4 —3 42 +1)

rank((p(1,4),p(1,2)),5", P') =2
S'=(-1-243+4 41 -4 43) > (-4 -3 +2 +1 +1 —4 +3)
N ——’ N——
p(1,4) p(1,2)
— (+3 +4 +2 +1 +1 —4 +3)

rank({(p(3,8),0(7,8),p(8,8)),5", P)=1:
S'=(-1-2 +3 44 +1 —4 4+3) > (-1 -2 —3 +4 —1 —4 —3)
——
p(3,8) p(7,8)
(=1 -2 -34+4 143 +4) > (=1 =2 -3 +4 —1 +3 —1)

+4
~—~
p(8,8)

Para o caso em que temos um empate nestes valores, damos preferéncia para a

sequéncia que utiliza menos reversdes. Se o empate persistir, escolhemos a sequéncia

que posiciona um elemento no comego da string.

Por fim, a heuristica aplica a(s) operacao(des) com melhor custo-beneficio segundo

a funcao rank. Com isso, obtemos uma string S”, onde sabemos que pelo menos um

caractere foi posicionado corretamente em uma das extremidades e recursivamente a

heuristica é aplicada em S” e P'.

Note que a heuristica é capaz de transformar uma string em outra, pois uma vez que

um ou mais caracteres sao posicionados corretamente nas extremidades eles nao mudam

mais de posicao e a cada interagao pelo menos um caractere é posicionado corretamente

em uma das extremidades da string.
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Exemplo 18. Uma sequéncia de reversoes fornecida pela heuristica sendo aplicada em

strings com sinais.

P=(-2+2-1-1-3)
S=(+1-2-2-1-3)

Sop(1,3)=(+2 +2 —1 —1 —3)
Sop(1,3)0p(1,1) = (-2 +2 —1 —1 —3)

Exemplo 19. Uma sequéncia de reversoes fornecida pela heuristica sendo aplicada em

strings sem sinasis.

—=(34525314)
S=(54335214)

Sop(L,3)=(3 )
Sop(1,3)0p(4,6)=(34525314)

No Algoritmo 6, temos um pseudocddigo desta heuristica.

Algoritmo 6: Extremidades

Entrada: Strings S e P

Saida: Distancia entre S e P

1 inicio

2 (S’, P') < Processamento(S, P)

3 se |occ(S’)| = 1 entao

4 L retorna distancia_entre_permutacoes(S’, P")
R «+ operacoes_com_melhor_rank(S’, P)

S" « aplica_operacoes(R, S")

retorna |R| + Extremidades(S”, P’)

[}

N o
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A.6 Resultados Obtidos

Para comparar os resultados das heuristicas, criamos uma base de dados composta
por 19 conjuntos com 1000 pares de strings (origem e destino). Cada um dos primeiros
10 conjuntos possui strings de um mesmo tamanho e os tamanhos variam de 100 até

1000 em intervalos de 100. Todas as strings desses conjuntos possuem 25% de caracteres

181

duplicados, ou seja, para uma string S temos |dup(S)| = 5

. Os 9 conjuntos restantes
sdo compostos por strings com tamanho 500. A porcentagem de caracteres duplicados
nestes conjuntos variam de 10% até 50% em intervalos de 5%.

Cada par de strings é criado da seguinte forma. Geramos uma permutagao aleatéria
da sequéncia (1,2,...,]S| — |dup(S)|,1,2,...,|dup(S)|) para a string origem S e apli-
camos % reversoes aleatdrias (com indices ¢ e j escolhidos aleatoriamente) em S para
obter a string destino P.

Utilizando esta base de dados, realizamos os testes das heuristicas. Para as heuristicas
que utilizam mapeamentos fixamos o parametro r = 10|S|. Assim, estas heuristicas pro-
duzem o mesmo numero de mapeamentos. Realizamos alguns testes preliminares para
ajustar os demais parametros. Nestes testes, utilizamos apenas os conjuntos com 25%
de caracteres duplicados e com strings de tamanho 400, 500 e 600. No caso com si-
nais, como a variacdo dos resultados foi menor, adicionamos o conjunto com strings
de tamanho 700. Para o caso sem sinais utilizamos apenas 100 pares de strings por
conjunto e para o caso com sinais utilizamos apenas 200 pares. A seguir descrevemos

as combinagoes de parametros que foram testadas e os valores escolhidos para cada

heuristica.

e Busca Local: testamos todas as combinagoes dos paramentos ¢ € {10, 20...,100} e
¢ € {10,20,...,100}. Para o caso com sinais os valores escolhidos foram ¢ = 40 e

¢ = 40. No caso sem sinais os valores foram ¢ = 30 e ¢ = 90.

e GRASP: inicialmente fixamos ¢ = 100 e £ = 100 e testamos todas as combinagoes
dos paramentos r, € {10,20,...,100} e g € {1,2,...,10}. Em seguida, com os
melhores valores encontrados para 7y e g, testamos todas as combinagoes dos
paramentos k € {10,20...,250} e ¢ € {k,k + 10,...,250}. Para ambos os casos,

com e sem sinais, os valores escolhidos foram k = 150, ¢ = 200, r, =30 e g = 3.
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e Algoritmos Genéticos: inicialmente fixamos ¢ = 100 e k = 50 e testamos todas
as combinagdes dos paramentos t. € {|10%|dup(S)|], [20%|dup(S)|], ..., |dup(S)|}
e tm € {1,2,...,10}. Note que o pardmetro t. varia de acordo com o nimero
de caracteres duplicados na string origem S. Em seguida, com os melhores va-
lores encontrados para t. e t,,, testamos todas as combinacgoes dos paramentos
k € {10,20,...,100} e ¢ € {k,k + 10,...,100}. Para o caso com sinais os valores
escolhidos foram k = 10, ¢ = 10, t, = |40%|dup(S)|] e t,, = 1. No caso sem sinais
os valores escolhidos foram k = 50, ¢ = 90, t. = [40%|dup(95)|] € tm = 2.

As tabelas 2, 3, 4 e 5 apresentam os resultados dos testes realizados. Para efeito
de comparagao, adicionamos uma coluna com o resultado do algoritmo SOAR e a co-
luna OP com o numero de operagoes de reversao aplicadas para gerar a string destino.
Também adicionamos uma linha com a média dos estimadores dos erros das distancias
(EEDneq). Para um par de strings S e P e um algoritmo A, o estimador do erro da
distancia é dado por %, onde D4 é a estimativa da distancia entre S e P obtida

pelo algoritmo A. Note que este estimador indica, em porcentagem, a distancia entre a

estimativa obtida e o nimero de operagoes usadas para gerar a string destino.

Tabela 2: Média das distancia obtidas pelas nossas heuristicas e pelo algoritmo SOAR para o
problema DR. Variando o tamanho das strings e fixando a porcentagem de caracteres duplicados
em 25%.

Tamanho da

String Ext GRASP AG BL MA SOAR oP
100 40.263 24.221 24.330 24.221 32.622 29.649 25
200 88.928 49.609 49.754 49.609 75.310 61.423 50
300 137.788 75.370 75.602 75.388 120.937 94.158 75
400 187.646 100.902 101.300 100.989 167.302 126.339 100
500 237.501 126.564 127.132 126.789 214.613 158.971 125
600 288.311 152.050 152.907 152.743 262.344 191.212 150
700 338.460 177.967 179.171 179.640 310.991 224.106 175
800 388.726 203.833 205.327 207.730 359.602 256.414 200
900 438.124 229.581 231.809 238.634 408.307 289.041 225

1000 488.634 255.768 258.538 274.032 457.218 321.878 250
EED 104 (%) 87.043 2.402 2.878 3.872 67.812 26.195 -

Como podemos ver na Tabela 2, utilizando mapeamentos aleatérios, obtemos médias
de distancias superiores as do SOAR. Conforme o tamanho das strings aumenta, os
resultados da heuristica MA se afastam dos do SOAR, mas se mantém melhores do que
os resultados da heuristica EXT. Neste caso, a estratégia de utilizar mapeamentos é

superior a de posicionar os elementos nas extremidades da string.
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Nas heuristicas GRASP, AG e BL, em que utilizamos estratégias adicionais para a es-
colha dos mapeamentos, temos resultados melhores que os do SOAR em todos os casos.
Além disso, as distancias encontradas sdo muito préximas do nimero de operagoes apli-
cadas. Entre estas heuristicas, a heuristica GRASP apresentou os melhores resultados
para todos os tamanhos. A heuristica BL apresentou médias das distancias inferiores
as da heuristica AG nas strings de tamanhos 100 até 600, mas apresentou médias das

distancias superiores para os tamanhos 700 até 1000.

Tabela 3: Média das distancia obtidas pelas nossas heuristicas e pelo algoritmo SOAR para o
problema DR. Variando o tamanho das strings e fixando a porcentagem de caracteres duplicados
em 25%.

Tamanho da

String Ext GRASP AG BL MA SOAR op
100 46.510 24.713 24.713 24.713 33.887 24.729 25
200 107.418 49.735 49.735 49.735 75.538 49.745 50
300 173.157 74.742 74.744 74.742 119.025 74.757 75
400 237.756 99.712 99.712 99.712 163.337 99.726 100
500 307.454 124.732 124.732 124.733 208.529 124.741 125
600 373.993 149.720 149.722 149.730 254.094 149.740 150
700 441.690 174.742 174.742 174.758 299.666 174.770 175
800 517.942 199.737 199.737 199.786 345.839 199.748 200
900 589.635 224.721 224.721 224.786 392.036 224.734 225

1000 655.677 249.731 249.731 249.841 438.758 249.740 250
EED 04 (%) 140.050 0.322 0.323 0.332 63.878 0.334 -

Observamos na Tabela 3 que as relagoes entre as heuristicas sao semelhantes para
o caso com sinais. Neste caso, as heuristicas GRASP, AG, BL e o algoritmo SOAR

apresentam praticamente os mesmos resultados.
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Tabela 4: Média das distancia obtidas pelas nossas heuristicas e pelo algoritmo SOAR para o
problema DR. Variando a porcentagem de caracteres duplicados e fixando o tamanho das strings

em 500.

Porcentagem de

Caracteres Ext GRASP AG BL MA SOAR opP
Duplicados

10% 226.814 126.719 126.795 126.722 152.601 159.023 125

15% 231.217 126.619 126.793 126.650 172.652 158.640 125

20% 235.371 126.486 126.784 126.610 193.402 159.100 125

25% 237.777 126.539 127.052 126.737 214.370 158.622 125

30% 240.985 126.546 128.112 127.136 235.559 158.621 125

35% 243.008 126.855 131.490 128.233 256.117 158.987 125

40% 247.298 127.535 138.476 130.624 275.992 159.089 125

45% 249.715 129.276 147.987 136.610 295.152 158.916 125

50% 252.684 133.305 158.778 149.244 313.842 159.083 125

EEDe4 (%) 83.190 2.373 7.195 4.579 78.775 24.406 -

Na Tabela 4, vemos que a heuristica Ext é melhor que a heuristica MA para strings
com mais de 30% de caracteres duplicados. Os resultados de todas as heuristicas pioram
conforme o ntimero de caracteres duplicados aumentam, mas as heuristicas GRASP, AG

e BL tém uma variagdo menor. Estas trés heuristicas continuam superiores ao SOAR.

Tabela 5: Média das distancia obtidas pelas nossas heuristicas e pelo algoritmo SOAR para o
problema DR. Variando a porcentagem de caracteres duplicados e fixando o tamanho das strings

em 500.

Porcentagem de

Caracteres Ext GRASP AG BL MA SOAR OoP
Duplicados

10% 311.776 124.731 124.731 124.731 149.082 124.732 125

15% 311.453 124.714 124.714 124.714 168.042 124.718 125

20% 306.794 124.723 124.723 124.723 188.064 124.732 125

25% 306.136 124.770 124.770 124.772 208.490 124.777 125

30% 307.132 124.725 124.727 124.770 229.110 124.733 125

35% 306.883 124.740 124.739 124.927 250.342 124.753 125

40% 306.229 124.725 124.735 125.371 271.571 124.742 125

45% 307.330 124.753 124.810 126.253 293.122 124.765 125

50% 310.325 124.818 124.908 128.189 313.862 124.766 125

EED ed (%) 131.925 0.207 0.216 0.593 75.734 0.207 -

Na Tabela 5, observamos que a heuristica Ext supera a heuristica MA apenas com
50% de caracteres duplicados. A heuristica MA tem uma piora considerdvel nos resulta-
dos com o aumento dos caracteres duplicados. Além disso, notamos que as heuristicas
GRASP, AG e o algoritmo SOAR quase nao sdo afetados pelo aumento do ntimero
de caracteres duplicados. A heuristica BL, por outro lado, apresentou uma piora nos

resultados com o aumento dos caracteres duplicados.
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