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@ Meta-Heuristica GRASP: Permutacdes com e sem sinal
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Rearranjo de Genomas: biologia

e Evolugdo:

e Mudanca das caracteristicas hereditarias.
e Resultado de mutag¢des ocorridas no material genético.

@ Mutacdes pontuais:

o Afetam bases individuais do DNA.
e Ocorrem com maior frequéncia.

@ Rearranjo de genomas:
e Mutagles que afetam grandes trechos de DNA



Representacdao de Genomas: computacao

@ Podemos construir um modelo computacional para rearranjo
de genomas.

@ Um genoma com n genes é representado como uma n-tupla
de nimeros inteiros.

@ Caso ndo haja repeticdo, esta n-tupla pode ser representada
como uma permutagcado m = (my mp 73 ... mpy), 1 < |mi| < n,
il # |mj < i % J.



Permutacdes com e sem sinais

@ Para alguns modelos de rearranjo, a orientacao dos genes é
considerada, o que é representado pela atribuicdo de sinais
aos elementos da permutac3o.

@ Exemplos:

e Semsinal: (1 3 7 6 2 5 4)
o Comsinal: (=3 +2 —5 —4 +1 +7 —6)



Distancia de Rearranjo

@ Um modelo de rearranjo de genomas é composto por um
conjunto de operacoes.

@ A distancia de rearranjo entre duas permutagbes 7 e o é o
nimero minimo t de operacdes p; necessarias para
transformar w em o:

o= (((m-p1)-p2).-.) - pe
d(m,o0) =1t



Ordenacao de Genomas

@ A permutagido identidade ¢ € definida como (123... n).

@ A ordenacao de uma permutacdo 7 consiste no processo de
transformar 7 na permutac3o identidade.

e A distancia de ordena¢do de 7 é denotada por d(m,:) = d(m).



Reversao Genomas

@ Reversao é uma operagdo que consiste em inverter a ordem e
os sinais (para permutag¢des com sinais) de elementos de um
segmento da permutac3o.

@ Exemplos:
e Sem sinais:

™-p = (7T1 v M1 T Tj—1 vee Tl T Tl e 71',,)

o Com sinais:

7T'p:(ﬂ'1 e Tj—1 =T — M1 oo — Tj41 — T T4l ...7T,,)




Reversoes: Estado da arte

@ Com sinais: Algoritmo exato de complexidade sub-quadratica
[10].

e Sem sinais: NP-Dificil [6], melhor algoritmo conhecido possui
fator de aproximagdo 1,375 [5].
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Reversoes ponderadas

Definicao

No modelo de ordenagcdo por reversées ponderadas, o custo de
uma reversdo p é uma fungdo polinomial: f(p) = |p|®, onde
lp| =j — i+ 1, para uma reversio p = (i,j).

Em nosso trabalho abordamos o caso em que a = 1. \
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Reversoes ponderadas

7= (176523489)

(1765[234)89)—p(57), f(p)=7-5+1=3

(176543289)

(1[765432|89) —p(2,7), f(p)=7—-2+1=6

(123456789) =1
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Breakpoints e strips

Definicdo (Breakpoints para permutacdes sem sinal)

|7|
1, se|mjy1 — 1.
b(Tr) — § :{ ; ‘ +1 | 7‘é

— caso contrario.
1=

N

Definicdo (Breakpoints para permutacdes com sinal)

||
b(ﬂ') _ Z { g-)y S€ Tjt+1 — i # 1.

— caso contrario.
1=

\

Definicdo (Strip)

Seja m uma permutacdo sem sinal, uma strip de ™ é um intervalo
maximal [rj, ... m;] sem nenhum breakpoint interno tal que
(71','_1, 71',') e (7TJ', 7Tj+1) sdo breakpoints.

A
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Estado da Arte

@ O estado da arte compreende:

e Complexidade do problema
e Limitantes
e Algoritmos
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Complexidade do problema

@ N3o ha provas de complexidade conhecida para o problema de
ordenacg3do por reversées ponderadas.
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Limitantes

e Limitantes segundo Pinter e Skiena [9] e Bender et al. [4]:
o Limite inferior: O(nlg(n))

o Limite superior: O(nlg(n)?)
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Algoritmos

@ Pinter e Skiena [9] e Bender et al. [4] mostram algoritmos
aproximados para o problema.

@ Para ambas as versées do problema, o melhor fator de
aproximag&o conhecido é O(nlg n).
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Parte 1l

Heuristica paramétrica para

permutacoes sem sinal
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Heuristica paramétrica

@ Desenvolvemos um algoritimo heuristico guloso para a versao
do problema para permutacoes sem sinal.
@ A funcdo objetivo é composta de 3 métricas:

e Entropia
e Breakpoint
e Nimero de inversdes
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Entropia

Entropia para permutacbes sem sinal é definida pela formulacdo
abaixo, onde 71 é a permutacdo inversa:

||

ent(m) = Y 1i — I 1
i=1
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Niumero de inversoes

Definicao

O nimero de inversées € definido pela formulacdo abaixo:
7| 7]

) B 1, se|mi| > |mjl.
inv(m) = Z Z { 0, caso contrario.

i=1 j=i+1 ’
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Fungao Heuristica

Definicao

Fungdo heuristica para estimar o custo de ordenagdo de uma
permutacdo m é mostrada abaixo, onde A, B e C sdo parametros
de ponderacdo tais que A, B,CeEReA>0, B>0eC>0.

he(m) = A x ent(m) + B x b(rw) + C x inv(m)
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Funcao Heuristica: Exemplo

A=2 B=1 C=3
T=(82345671) c=(17654328)

2 x ent(m) =2 x 14 2x ent(c) =2x18
he(m) =714 1 x b(r) =1 x 4 he(o) =838 1 x b(o) =1 x 2

3 xinv(r) =3x13 3xinv(c) =3x15
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Fungao Heuristica

Intuitivamente esta heuristica pode ser vista como uma uma
estimativa para o custo de ordenagdo de uma permutacdo 7.
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Beneficio

Definicao

Seja p uma reversdo aplicavel a permutacdo w, o beneficio de p,
denotado por benp (7, p), € definido pela seguinte férmula:

he(m) — he(m - p)
4

benpc(m, p) =
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Algoritmo guloso

Algoritmo 1 greedyHeuristic

1: Entrada: 7, A, B, C

2 04+ ()

3: enquanto 7 # ¢ faca

4. p < chooseReversalMaxBenefit(r, A, B, C)
5. se p # () entdo
6
7
8
9

oollp
T4 T-p
else

nbk + b(r)
10: enquanto b(w) = nbk faca
11 p + sortByReversionsTwoAprox(r)
12: o<olp
13: TA=T P
14: fim enquanto

15:  fim se
16: fim enquanto
17: return p
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Resultados

o Utilizamos algoritmos existentes na literatura para avaliar o
algoritmo proposto.
@ Foram realizados experimentos em dois cendrios:

e Todas as permutacdes pequenas: 2 < n < 10.
e Amostras de permutacdes grandes: 10 < n < 100.
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Permutacoes pequenas: Métodos comparados

TEST;: A€ [0,5], B<[0,5] e C €]0,5].

TEST,: A€ [0,10], B€[0,10] e C =0.

OPT: solugdo exata de ordenac3o por reversdes ponderadas.
REV: solucdo exata para reversdes com custos unitarios.
Bender: algoritmo de aproximagdo O(Ig n) de Bender et

al [4].

2-aprox: O Algoritmo 2-aproximado de Kececioglu e

Sankoff [8] para a ordenagdo por reversdes com custos
unitdrios.
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Métricas de comparacao

@ Cayvg: Custo médio de ordenagao.
@ Cmax: Custo maximo de ordenacdo.

@ Ravg: Razdo de aproximagdo média em relagdo as solugdes
exatas.

@ Rmax: Razao de aproximacao maxima em relacdo as solucoes
exatas.

@ %EX: Porcentagem de solucdes exatas.
@ NRavg: Nimero médio de reversdes.

@ NRmax: Numero maximo de reversoes.
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Comparagao entre os métodos

n Método Cavg Cmax Ravg Rmax %EX NRavg NRmax

2-Approx  28.78 54 144 377 3.4 6.83 18
Bender 26.60 46 133 291 501 8.23 15

10 REV 2558 54 128 283 13.33 5.76 9
TEST; 20.76 33 104 185 5875 6.22 12
TEST, 20.78 35 104 185 58.62 6.21 13

OPT 19.95 27 100 1.00 100.00 6.02 9

Tabela : Resultados para todas as permutacdes de tamanho 10.
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Combinagao de parametros

@ Realizamos experimentos utilizando a combinacdo de
resultados de configuracdes de parametro.

@ As configuracdes de parametros sio escolhidas de forma
aleatéria.

e Considerando o TEST,: A€ [0,10], B €[0,10] e C = 0.
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Resultados para permutacdes pequenas

1.45 T T T T T T T T

1.40 | . g
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Figura : Fator de aproximag¢do médio para permutagdes pequenas.
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Resultados para permutacdes grandes

2500 T T T T T T T T
2000 | / B

1500 - s

Custo medio
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2-Approx
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Figura : Custo médio para permutagdes grandes.
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Método paramétrico: Conclusoes

@ Nosso método apresenta solucées melhores do que os métodos
previamente existentes na literatura, tanto para permutagdes
pequenas quanto permutacdes grandes.

@ Para se obter bons resultados é necessario executar apenas
um pequeno nimero de configuracdes de parametros,
escolhidos aleatoriamente.
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Método paramétrico: Publicagcoes

Os resultados foram apresentados na conferéncia ACM BCB’2013
(Conference on Bioinformatics, Computational Biology and
Biomedical Informatics), realizada em Washington (EUA), em
setembro de 2013, sob o titulo “Heuristics for the Sorting by
Length-Weighted Inversion Problem” (Thiago Silva Arruda, Ulisses
Dias e Zanoni Dias) [1].
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Parte Il

Meta-Heuristica GRASP
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Introducdo ao GRASP

@ Nesta secao nds apresentamos uma meta-heuristica para as
versoes com e e sem sinal do problema de ordena¢ao por
reversoes ponderadas.
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Introducdo ao GRASP

e Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) foi
introduzido por Feo e Resende [7].

@ GRASP é um modelo de meta-heuristica iterativa que
combina uma estratégia gulosa com aleatoriedade.
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Introducdo ao GRASP

Algoritmo 2 Classical GRASP

1: Entrada: Max_lteracoes, Semente

2: Melhor_Solucao + +oo

3: para k =1, ..., Max_Iteracoes faca
s < Construcao_Gulosa_Randomizada(Semente)
se s nao é vidvel entao

s < Repair(s)

fim se
s < Busca_Local(s)
Melhor_Solucao < Atualizar_Solucoes(s, Melhor_Solucao)
10:  Semente < s
11: fim para
12: return Melhor_Solucao

© o N>R
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Introducdo ao GRASP

Algoritmo 3 Construcao_Gulosa_Randomizada

1:

© 2 NS

10:
11:
12:

Entrada: Semente
s+ 10
Inicializar o conjunto de elementos candidatos
Avaliar o custo incremental dos elementos candidatos
enquanto existir pelo menos um elemento na lista de candidatos
faca
Construir a lista restrita de elementos candidatos (RCL)
Selecionar um elemento e de RCL aleatoriamente
s« sU{e}
Atualizar o conjunto de elementos candidatos
Reavaliar os custos incrementais
fim enquanto
return s
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Introducdo ao GRASP

Algoritmo 4 Busca_Local
1: Entrada: s

2: enquanto s n3o ¢ localmente 6tima faca

3:  Procure s* € N(s) tal que f(s*) < f(s)

4 s+ s*

5

6

. fim enquanto
: return s
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Introdu¢ao ao GRASP: caracteristicas

@ Guloso: constrdi a lista RCL utilizando os melhores
elementos.

@ Aleatodrio: escolhe aleatoriamente um elemento da RCL.

o Adaptativo: realiza a construcao randomizada a cada
iteracao.
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Meta-Heuristica GRASP

Elementos do método

@ Soluc3o inicial
@ Vizinhanca

@ Busca Local

4366



Meta-Heuristica GRASP

Solucdo inicial
@ Uma solucio é uma sequéncia de permutacdes s =< sg, s1,

..., Sm > tal que s, é diferente de s,_; por uma reversao,
1<k<m ssp=mmes,=u".

@ Exemplo:
s=<(-54+2-3+1+4),(-5+2 -1 +3 +4),(—4 -3 +
1 -2+5),(+2 -1 +3 +4 +5),(+1 +2 +3 +4 +5) >.
o Utilizamos métotos distintos para gerar solu¢do inicial para
cada variagcdo do problema.

44 / 66



Meta-Heuristica GRASP: Vizinhanca

s =< (+2 +1 =5 +++ =3 +16 +17),
(+2 43 +4 -+ =1 416 +17),
(=5 —4 =3 +++ =1 416 +17),

T permutations

(=5 =4 =3 ... +15 +16 +17),
(+1 +2 +3 +-+ +15 +16 +17)>

s'=< (42 +1 =5 -+ =3 +16 +17),
(+2 +3 +4 -++ =1 +16 +17),
(=5 —4 =3 +++ =1 +16 +17),

Yy permutations

(=5 =4 =3 ... +15 +16 +17),
(+1 +2 +3 +-+ +15 +16 +17)>

Figura : Solu¢do s’ na vizinhanga de s.
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Meta-Heuristica GRASP

Vizinhanca: escolha de janelas
@ A cada iteragdo, utilizamos o algoritmo roulette wheel para
escolher uma janela para aplicar busca local.
@ A probabilida de uma janela ser escolhida é proporcional ao
respectivo tamanho.
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Meta-Heuristica GRASP

Busca Local

Para construir uma nova janela que comeca com « e termina com
[ executamos iterativamente os seguintes passos:

@ Nos construimos uma lista de reversdes que diminuem o
nimero de breakpoints.

@ Selecionamos uma quantidade de reversdes com maior
beneficio (pardmetro numero_reversoes).

© Utilizamos o algoritmo roulette wheel selection para escolher
uma reversdo: probabilidade de escolha proporcional ao
beneficio.
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Meta-Heuristica GRASP

Busca Local
e Utilizamos o algoritmo GRIMM, de Tesler e Glenn [11], para
gerar o conjunto de reversoes.

@ GRIMM fornece solucdes para o problema de ordenacdo por
reversoes de custo unitario.
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Meta-Heuristica GRASP

Defini¢do (Busca Local: Beneficio de uma revers3o)

Seja m uma permutagdo (com sinal ou sem sinal) e seja p uma

revers3o, definimos o beneficio de aplicar p em ™ como:

ben(r, ) = L _anlr)
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

@ Executamos testes experimentais para avaliar o nosso método.

@ Foram utilizadas 1000 amostras de permutagdes para cada
tamanho n, n € {10, 20, 30...100}.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutacdes com sinal: melhoria da solucdo inicial

Permutacdes com sinal

100%
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IS | 500 zzzzA
11000 — ¢
0% 2000 m—

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
N

Figura : Porcentagem de vezes que o nosso método melhorou a solugdo
inicial.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutagdes com sinal: melhoria da solug3do inicial

@ Em geral, a solugdo inicial foi melhorada em 97.1% dos casos.

e Para n > 50, nés observamos que 99.9% das solugdes iniciais
foram melhoradas.

@ Observamos também que 91.2% dos melhoramentos
ocorreram nas primeiras 50 iteragdes.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutacdes sem sinal: melhoria da solucao inicial

Permutacdes sem sinal
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Figura : Porcentagem de vezes que a nossa heuristica melhorou a solu¢do
inicial.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutagdes sem sinal: melhoria da soluc3o inicial

@ Em geral, a solugdo inicial foi melhorada em 96.8% dos casos.

e Para n > 50, nds observamos que 99.7% das solugdes iniciais
foram melhoradas.

@ Observamos também que 86.2% dos melhoramentos ocorrem
nas primeiras 50 iteracoes.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutac¢des com sinal: porcentagem de melhoria

Permutacdes com sinal

flOOm‘
{250 SN |
. 500 zZzza

% Melhoramento médio

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
N

Figura : Porcentagem de melhoria obtida pelo nosso método em
permutacoes com sinal.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutagdes com sinal: melhoria da solug3do inicial

@ Nos observamos que nossas solucdes custam por volta de
17.9% menos do que a solugdo inicial.

@ Nos observamos uma tendéncia de que mais iteracoes devem
ser executadas conforme se aumenta o tamanho das
permutacoes.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutacdes sem sinal: porcentagem de melhoria

Permutacdes sem sinal

25%

=)

S 20%

g

=]

2 15% |

(5]

g

<

5 10% |

5 i

2 §100 ST

= s | | 250 ST |

® . 500 zzzza |
1000 — :
2000 m—

0%
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

N

Figura : Porcentagem de melhoramento pelo nosso método em
permutagoes sem sinal.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

Permutacdes sem sinal: melhoria da solucao inicial

@ Solucdes fornecidas pelo nosso método custam 16.6% menos
do que a solucao inicial.

@ Em geral o comportamento mostrado aqui é similar ao caso
com sinal.
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

rmutacoes com sinal: andlise comparativa

Permutac¢des com sinal
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Figura : Andlise comparativa entre trés algoritmos para permutacdes com
sinal.

o
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Meta-Heuristica GRASP: Resultados

rmutacoes sinal: analise comparativa

Permutacdes sem sinal
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Figura : Andlise comparativa entre cinco algoritmos para permutacoes
sem sinal.
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Meta-Heuristica GRASP: Conclusdes

Os parametros podem ser configurados facilmente e impactam
o tempo de processamento e a qualidade das solucdes.

Conseguimos melhorar as solugdes iniciais com uma margem
significativa: em mais de 96% dos casos.

Nossa solug¢do custa 17.9% e 16.6% menos do que a solugdo
inicial para permuta¢des com sinal e sem sinal,
respectivamente.

Quanto maior o tamanho da permutacdo, mais facil se torna
melhorar a solug3o inicial.

Nés conseguimos obter melhores resultados do que outras
abordagens previamente disponiveis na literatura.
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Meta-Heuristica GRASP: Publicacdes

o 1st International Conference on Algorithms for
Computational Biology (AlCoB'2014), realizada em
Tarragona (Espanha), em julho de 2014, com o titulo
“Heuristics for the Sorting by Length-Weighted Inversions
Problem on Signed Permutations” (Thiago Arruda, Ulisses
Dias e Zanoni Dias) [2].

e IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and
Bioinformatics com o titulo “A GRASP-based Heuristic for
the Sorting by Length-Weighted Inversions Problem” (Thiago
Arruda, Ulisses Dias e Zanoni Dias) [3].
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