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Abstract. Genome rearrangement problems seek to estimate the evolutionary
distance between genomes of different species using rearrangement events,
which are mutations capable of altering the genetic sequence of genomes. Dif-
ferent rearrangement problems may be defined by the genome rearrangement
event set and the characteristics of the considered genomes. Our goal was to
develop heuristics for solving genome rearrangement problems considering re-
plicated genes and the reversal and transposition events. We developed heu-
ristics based on techniques used to solve combinatorial optimization problems,
such as Local Search, Genetic Algorithms, and GRASP. The experimental tests
showed that the distances obtained with the proposed heuristics are lower than
the distances obtained with algorithms from the literature.

Resumo. Um dos objetivos dos problemas de rearranjo de genomas consiste em
estimar a distdncia evolutiva entre genomas de diferentes espécies utilizando
eventos de rearranjo, mutagoes capazes de alterar a sequéncia genética dos
genomas. Diferentes problemas de rearranjo podem ser definidos de acordo
com os eventos utilizados e as caracteristicas dos genomas considerados. O
objetivo do trabalho foi o desenvolvimento de heuristicas para resolver proble-
mas de rearranjo de genomas considerando genes multiplicados e os eventos
de rearranjo de reversdo e transposicdo. Desenvolvemos heuristicas baseadas
em técnicas amplamente adotadas para problemas de otimizagcdo combinatoria,
como Busca Local, Algoritmos Genéticos e GRASP. Nos testes realizados, veri-
ficamos que as distdncias obtidas pelas heuristicas propostas sGo menores que
as distancias obtidas por algoritmos da literatura.

1. Introducao

A comparacdo gendmica € uma drea de estudo no campo da Biologia Computaci-
onal, em que o objetivo € a busca por similaridades e parentescos entre espécies utilizando
informacdes gendmicas. Parte dessa busca € realizada ao estimar a distancia evolutiva en-
tre genomas. Essa estimativa pode ser feita por meio da avaliagdo do nimero de mutagdes
que afetaram o genoma de uma espécie ao longo da evolugdo, o que gera novas espécies
com genomas distintos.

Para calcular essa estimativa, consideramos que o genoma consiste em uma
sequéncia de genes, sendo que esses genes podem apresentar repeticdoes, € suas



orientagdes podem ou nao ser conhecidas. Chamamos de eventos de rearranjo conserva-
tivos as mutagdes que podem afetar apenas a ordem e orientacio dos genes. A distdncia
de rearranjo entre dois genomas € definida pelo tamanho da menor sequéncia de eventos
de rearranjo capaz de transformar um genoma em outro.

Existem diferentes formas para representar os genomas, dependendo das carac-
teristicas do problema de rearranjo abordado [Fertin et al. 2009]. Quando consideramos
que os genomas apresentam repeticdes de genes, representamos os genomas por strings,
onde cada caractere corresponde a um gene ou a um bloco conservado de genes durante
0 processo evolutivo.

Um modelo de rearranjo M representa o conjunto dos eventos de re-
arranjo permitidos para transformar um genoma em outro. Alguns modelos
frequentemente utilizados em trabalhos de rearranjo de genomas sdo compos-
tos pelos eventos de reversio [Hannenhalli and Pevzner 1999, Berman et al. 2002] e
transposicdo [Elias and Hartman 2006]. Existem trabalhos considerando um modelo
composto por ambos os eventos [Walter et al. 1998, Rahman et al. 2008].

Os trabalhos iniciais sobre rearranjos de genomas envolviam genomas
sem repeticoes de genes. Mesmo nesse contexto restrito, poucos proble-
mas tém algoritmos exatos polinomiais conhecidos [Hannenhalli and Pevzner 1999,
Yancopoulos et al. 2005]. De fato, foi provado que alguns desses problemas pertencem a
classe de problemas NP-Dificil [Caprara 1999, Bulteau et al. 2012, Oliveira et al. 2019],
o que nos fornece um indicio de que pode ndo ser possivel encontrar algorit-
mos eficientes para tais problemas. Apesar dessa dificuldade em encontrar algo-
ritmos exatos e eficientes, vdrios algoritmos com fatores de aproximagdo constan-
tes foram propostos [Berman et al. 2002, Elias and Hartman 2006, Walter et al. 1998,
Rahman et al. 2008].

Os trabalhos mais recentes passaram a considerar que os genes podem apre-
sentar multiplas cOpias, ou seja, passaram a representar os genomas cOmo strings.
Nesse contexto, foi provado que alguns problemas que tinham algoritmos exatos po-
linomiais conhecidos para o caso sem repeticdes pertencem a classe de problemas
NP-Dificil [Radcliffe et al. 2005, Shao et al. 2015]. A principal abordagem utilizada
por algoritmos de aproximagdo envolve a relagdo entre os problemas de rearranjo e
as variacoes do problema de Particdo de Strings Comuns Minima [Chen et al. 2005,
Kolman and Walen 2007, Shapira and Storer 2007].

Existem duas varia¢des dos problemas de rearranjo dependendo do conhecimento
da orientacdo dos genes. Quando a orientacdo dos genes € conhecida, temos um sinal
associado a cada caractere das strings, portanto os problemas lidam com strings com
sinais. Caso contrario, nenhum sinal € utilizado e os problemas lidam com strings sem
sinais.

A dissertacdo teve como objetivo desenvolver e avaliar heuristicas para os proble-
mas de rearranjo envolvendo os eventos conservativos de reversdo e transposi¢dao. Adapta-
mos metaheuristicas classicas da literatura com o intuito de obter bons resultados praticos.
Consideramos os seguintes problemas de rearranjo envolvendo genomas com genes mul-
tiplicados: Distincia de Reversdo em Strings com Sinais (D R); Distancia de Reversio
em Strings sem Sinais (D R); Distancia de Transposi¢do em Strings sem Sinais (DT);



Distancia de Reversio e Transposicdo em Strings com Sinais (D RT'); Distancia de Re-
versdo e Transposi¢do em Strings sem Sinais (DRT).

As implementacOes das heuristicas utilizadas e de outros algoritmos tratados na
dissertacdo estdo disponiveis em um repositério piblico'.

O restante deste documento estd estruturado da seguinte forma. Na Secdo 2,
definimos formalmente os problemas tratados. Na Se¢do 3, descrevemos brevemente
as solucdes propostas e experimentos realizados. Por fim, encerramos com algumas
consideracgdes finais na Secao 4.

2. Fundamentacao Teérica

Dada uma string S com ou sem sinais representando um genoma, denotamos por
|S| o nimero de caracteres de S e por S; o i-ésimo caractere de S. Além disso, o con-
junto de caracteres distintos de S é chamado de alfabeto de S, denotado por >g. Para
evitar ambiguidade, utilizamos o termo rdtulo quando falamos dos elementos de >g e
o termo caractere quando falamos dos elementos de S. Em strings com sinais, os ca-
racteres incluem os sinais e os rétulos ndo, ou seja, os caracteres —« € +« sao ambos
correspondentes ao rétulo .

Exemplo 1. Algumas das defini¢des anteriores aplicadas em uma string sem sinais S e
em uma string com sinais P.

S=(E B A C D E E D) S=FEeS;=D
P = (+FE -B-A+C +D +E +E -D ), P,=+CePs=—-D
Ys=YXp={AB,C,D,E}, |S|=|P|=8

A ocorréncia de um rétulo o € Y, denotada por oce(«y, S), representa o nimero
de cépias do rétulo « na string S. A maior ocorréncia de um rétulo em uma string S é
denotada por occ(S) = max,exn, (oce(a, S)). O conjunto dos rétulos multiplicados de S,
denotado por mult(.S), é composto pelos rétulos que aparecem mais de uma vez em S, ou
seja, mult(S) = {a : occ(a, S) > 1,V a € Eg}. O conjunto dos rétulos duplicados de
S, denotado por dup(S), é composto pelos rétulos que aparecem exatamente duas vezes
em S, ou seja, dup(S) = {a : occ(a, S) =2,V a € Xg}. Usamos |mult(S)| e |dup(S)|
para denotar o tamanho desses conjuntos. Quando |mult(S)| = 0, dizemos que a string
S € uma permutagdo. Nas strings do Exemplo 1, temos mult(S) = mult(P) = {D, E'}
e dup(S) = dup(P) = {D}.

Duas strings S e P s@o ditas balanceadas se possuem o mesmo alfabeto 3
(X = g = Xp) e a ocorréncia dos caracteres é a mesma em ambas as strings, ou
seja, occ(a, S) = occ(a, P),V a € ¥. Quando um modelo M possui apenas eventos de
rearranjo conservativos, precisamos que as strings consideradas sejam balanceadas.

Representamos um evento de rearranjo em um genoma G por uma operagao apli-
cada na string .S que o representa. A aplicacdo de um evento 0 em uma string .S € denotada
por S o 9.

"https://github.com/compbiogroup/Heuristics-for-Genome-
Rearrangement-with—Replicated-Genes



Dada uma string sem sinais S, uma reversdo p(i,j) aplicada em S, onde
1 < i < j < |5], é um evento que inverte a ordem dos elementos do segmento
de S entre as posicdes ¢ € j. No caso de uma string com sinais S, uma reversdo
p(i,7) aplicada em S, onde 1 < i < j < |S|, é um evento que inverte a ordem
e orientacdo dos elementos do segmento de S entre as posi¢des ¢ e j. Uma reversao
p(i,j) aplicada em uma string S = (S;... S;_1S;... S;8; ;... S/5) resulta na string
Sop(i,j) = (S S 18;... 88,1 S|s))> se S € uma string sem sinais e na string

7

Sopl(i,j) = (Si--- S;21=8;... —=8;8;41--- S|g)), se S € uma string com sinais.

Dada uma string com ou sem sinais S, uma transposicdo 7(i, j, k) aplicada em S,
onde 1 <i < j <k <|S|+ 1, éum evento que troca o segmento de S entre as posi¢des
i e j — 1 com o segmento de S entre as posi¢des j e k — 1. Esse evento ndo altera a ordem
e a orientagdo dos elementos em cada segmento. Uma transposi¢do 7(i, j, k) aplicado em
uma string S = (S;... S; 1S;... S; 1 S;... S, 1S, .. 5|3\) com ou sem sinais resulta
na string S o 7(7, j, k) = (S ... Si 1S Sy Sieon S48, S|S‘).

7 1 J

Dado um modelo de rearranjo M, a distdncia de rearranjo entre dois genomas re-
presentados pelas strings S e P, denotada por d, (.S, P), ¢ o menor nimero de operagdes
correspondentes a rearranjos de M necessdrias para transformar S em P. Quando o mo-
delo de rearranjo é composto apenas por reversdes (R) ou transposi¢oes (7), usamos os
termos distancia de reversdo (dx (S, P)) ou distancia de transposi¢do (d7 (S, P)), respec-
tivamente. Quando temos ambos os eventos de reversao e de transposi¢dao (R7), usamos
o termo distancia de reversao e transposi¢do (dr7(S, P)).

Existem algoritmos na literatura para estimar distancias entre permutagcdes com
base em modelos compostos pelos eventos de reversao e transposi¢cdo. Para aproveitarmos
esses resultados em strings utilizamos o conceito de mapeamento de uma string em uma
permutacao.

Dada uma string .S, para construir um mapeamento x de S em uma permutacio
S*, atribuimos um caractere distinto para cada ocorréncia dos rétulos multiplicados de
S. Cada um dos novos caracteres é denotado por S?, onde S; é o caractere original de
Sepe{l,...,occ(|S],S)} é um indice usado para diferenciar os caracteres de mesmo
rétulo. Perceba que, no caso de strings com sinais, 0 mapeamento de caracteres nao afeta
os sinais que cada caractere ja possui.

Para garantir que S* seja uma permutacdo, dois caracteres de mesmo rétulo devem
obrigatoriamente receber valores distintos de p (indices sobrescritos). Sendo assim, a lista
com os valores de p para os caracteres de um rétulo o pode ser representada por uma
permutacdo dos nimeros de 1 a occ(c, S).

Combinando todas as permutacdes de valores de p para cada rétulo multiplicado
«, podemos representar um mapeamento X por um vetor de permutacdes indexado pelos
rétulos. O elemento x[a] desse vetor contém a permutacdo correspondente a atribui¢do
dos valores de p para os caracteres do rétulo a.

Para representar todas as atribui¢des possiveis de valores de p para os caracteres
de um rétulo «, utilizamos o conjunto Sym(«,.S), composto por todas as permutagdes
dos niimeros de 1 a occ(, S). Com essa representagdo dos mapeamentos, é possivel ver
que existem I,y occ(a, S)! mapeamentos possiveis da string S em permutagdes.



Exemplo 2. Aplicacdo de um mapeamento x em uma string com sinais .S € em uma string
sem sinais P.

S = (+B +C —A -C —-B +C —D +D +E +D ), mult(S)={B,C, D}
S* = (+B'+C?—A —C'-B*+C3-D*+D3+E +D!)

P=(B C A C B C D D E D), mult(P)={B,C,D}
P*= (B ¢ A ¢! B2 ¢c® D*? D} E D'

B C D

x=[12[213]231]

Existe um conjunto de problemas relacionados aos problemas de rearranjo que sao
os problemas de parti¢ao de strings.
Definicao 1. Dadas duas strings balanceadas sem sinais S e P, uma parti¢cdo direta
(S,P,¢) de S e P é composta por duas sequéncias S e [P de strings e uma permutagio
o, tais que:

* Se P tém o mesmo nimero de elementos (|S| = |P));
* E possivel obter .S concatenando as strings de S;
* E possivel obter P concatenando as strings de P;

e P, =S,.V1<i<|[S|

Dada uma string S, 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 (); =
Sisj—i+1,V 1 < i < |S|. No caso de strings com sinais, o sinal de cada caractere ¢ in-
vertido, ou seja @Q; = — S|gj—it1, V1 <4 < [S]. Se trocarmos a condig¢do IP; = S, por
P, = Sy, ou P; = inv(Sy,) na definigio de partigio direta temos uma parti¢cdo reversa, se
as strings sdo sem sinais, ou uma particdo com sinais, se as strings sao com sinais. De-
pendendo da parti¢do considerada temos 3 problemas que buscam minimizar o tamanho
da particao:

* Particdo de Strings Comuns Minima (“Minimum Common String Partition” —
MCSP): considerando parti¢cdes diretas;

e Particio Reversa de Strings Comuns Minima (“Reverse Minimum Common
String Partition” — RMCSP): considerando parti¢cdes reversas;

e Particdo com Sinais de Strings Comuns Minima (“Signed Minimum Common
String Partition” — SMCSP): considerando parti¢des com sinais.

3. Contribuicoes

Na dissertacdo, apresentamos uma nova abordagem baseada em metaheuristicas
para os problemas de distancia de rearranjo entre genomas (representados por strings)
envolvendo os eventos de reversdo e transposicao. As heuristicas utilizadas sao baseadas
em mapeamentos e respeitam os seguintes passos:

1. Mapeamos a string de destino P em uma permutagao ¥ com um mapeamento y
qualquer.

2. Geramos um conjunto M de mapeamentos da string de origem .S em permutacoes,
a partir de estratégias especificas de cada metaheuristica.



3. Para cada mapeamento x &€ M, calculamos uma estimativa para o valor
d(S*, PY), utilizando algoritmos existentes para permutacdes.

4. O resultado da heuristica € o valor da menor estimativa encontrada no passo ante-
rior.

As heuristicas se distinguem pela forma como o conjunto M € gerado. As
heuristicas Mapeamentos Aleatérias (MA) e Separacao (Sep) geram os mapeamentos de
forma aleatéria, sendo que a MA utiliza uma distribui¢io uniforme e a Sep usa os mapea-
mentos ja encontrados para adaptar o processo de geracdo. As demais heuristicas utilizam
estratégias ja estabelecidas na literatura: Busca Local (BL), Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP), Algoritmos Genéticos (AG), Busca Tabu (BT), Busca Cuco
(BC) e Simulated Annealing (SA).

Inicialmente, descrevemos e testamos nossas heuristicas considerando um cenario
restrito onde cada gene dos genomas pode ter no maximo duas cOpias. Nesse caso, a
representacdo dos mapeamentos € simplificada, pois cada rétulo pode ter apenas dois
valores associados a ele. Posteriormente, estendemos algumas heuristicas e adaptamos
outras ideias da literatura para tratar do caso geral. O algoritmo desenvolvido para o caso
geral pode ser decomposto em quatro etapas, representadas na Figura 1.

Strings originais 1 - Algoritmo para 2 - Algoritmo para

> o problema EMC

com sinais S e P o problema SMCSP

Strings com sinais simplificadas S e P

Mapeamento inicial
xde §

. . . 4 - Algoritmo para
Estimativa para a distancia i

_ distancia entre < 3 - Metaheuristica
de reversao entre S e P . . A
permutagoes Conjunto de mapeamentos de S

em permutages e mapeamento de

P em uma permutagao

Figura 1. Etapas do algoritmo para estimar a distancia de reversao em strings
com sinais. As etapas sao similares para os demais modelos, apenas os
problemas de particao (SMCSP) e de distancia entre permutacoes devem
ser substituidos pelas variacoes correspondentes.

As heuristicas utilizadas compde a etapa 3. Para as demais etapas, utilizamos
adaptacdes de algoritmos existentes na literatura, realizando testes experimentais para
determinar o melhor algoritmo para cada problema.

Na etapa 1, realizamos uma simplificacio das strings a partir de algoritmos
para problemas de parti¢do de strings. Segundo trabalhos anteriores [Chen et al. 2005,
Shapira and Storer 2007], ao simplificarmos as strings utilizando algoritmos de
aproximacao para os problemas SMCSP e MCSP, podemos garantir aproximagdes para
os problemas DR e DT, respectivamente. Na dissertacio adaptamos essas provas para
estabelecer relacdes similares entre o problema RMCSP e os problemas DR e DRT, e
entre o problema SMCSP e o problema D RT'. Também adaptamos alguns algoritmos da
literatura para utiliza-los em todas as variagdes dos problemas de parti¢do, e consegui-
mos melhorar os resultados de alguns algoritmos com uma nova heuristica baseada em
combinagao de blocos.



Na etapa 2, utilizamos um algoritmo para um problema chamado Empacotamento
Maximo de Ciclos (EMC), que nos permite encontrar um mapeamento inicial das strings
em permutacoes.

Para nossos experimentos praticos, comparamos nossos algoritmos com o algo-
ritmo SOAR da literatura [Chen et al. 2005]. Esse algoritmo foi desenvolvido para o pro-
blema DR, mas realizamos adaptacdes para aplic-lo nos demais problemas. Para esses
experimentos, criamos os seguintes conjuntos de bases de dados: bases com caracteres
duplicados para cada problema (REV, SREV, TRANS, REVTRANS e SREVTRANYS);
bases dificeis com caracteres duplicados (HARD e SHARD, para os problemas envol-
vendo strings sem e com sinais, respectivamente); bases aleatérias (RAND e SRAND,
para os problemas envolvendo strings sem e com sinais, respectivamente); bases para
cada problema, variando a ocorréncia mdxima (R-O, SR-O, T-O, RT-O e SRT-O); bases
para cada problema, variando o tamanho do alfabeto (R-L, SR-L, T-L, RT-L e SRT-L).

A Tabela 1 apresenta um sumdrio das distancias obtidas pelas heuristicas consi-
derando as bases compostas por strings que contém apenas caracteres duplicados. Nesse
caso, observamos que a melhor heuristicas na maioria dos casos foi a GRASP. Além
disso, em geral as heuristicas mais sofisticadas (BL, GRASP, AG, BT, BC, SA e Sep)
foram melhores que a heuristica MA e que o algoritmo SOAR.

A Tabela 2 apresenta um sumdrio das distancias obtidas pelas heuristicas consi-
derando as bases com strings gerais. Nesses testes, as strings ja foram simplificadas por
algoritmos de particdo. As heuristicas marcadas com asterisco utilizam o mapeamento
gerados pelo problema EMC. Podemos ver que a heuristica BL. obteve os melhores re-
sultados e que, quando estamos lidando apenas com o evento de reversdo, as heuristicas
GRASP e AG também se mostraram boas alternativas. Novamente as heuristicas mais
sofisticadas foram melhores que a heuristica MA e que o algoritmo SOAR. Além disso,
utilizar o mapeamento do problema EMC tende a melhorar os resultados.

Tabela 1. Sumario dos resultados considerando genes duplicados. Os valores
correspondem a média das razoes entre as distancias e o tamanho das
strings em cada base de dados.

Problema Base MA BL GRASP AG BT BC SA Sep SOAR
DR REV 042 026 0.25 0.25 0.26 0.28 0.25 0.26 0.32
DR SREV 041 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.26 0.25
DT TRANS 0.35 0.27 025 0.27 030 032 0.31 0.27 0.27

DRT REVTRANS 031 023 0.22 0.23 0.25 0.27 0.27 0.23 0.25
DRT SREVTRANS 0.31 0.23 0.22 0.23 0.26 0.27 0.37 0.23 0.24

DR HARD 0.73 0.65 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65 0.69 0.65
DR SHARD 094 092 092 092 092 093 091 092 0.94
DT HARD 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.53
DRT HARD 050 049 049 0.49 0.49 049 049 049 0.50

DRT SHARD 0.52 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.51 0.54




Tabela 2. Sumario dos resultados considerando genes multiplicados. Os valores
correspondem a média das razoes entre as distancias e o tamanho das
strings em cada base de dados.

Problema Base MA BL GRASP AG AG* BL* GRASP* SOAR

DR RAND 095 092 093 093 092 091 092 0.92
DR SRAND 097 095 095 0.95 093 093 0.94 0.94
DT RAND 0.54 053 053 053 053 052  0.53 0.55
DRT RAND 049 048 049 048 048 0.48 0.48 0.49
DRT SRAND 0.51 051 0.51 051 051 050 051 0.52
DR R-O 0.59 0.57 0.57 0.57 057 0.57 0.57 0.58
DR  SR-O 054 0.52 0.52 0.53 0.52 052 0.52 0.53
DT T-O 0.40 040 040 040 040 039 040 0.42
DRT RT-O 0.35 035 035 035 035 035 035 0.36
DRT SRT-O 0.36 035 0.36 0.36 036 035 0.36 0.37
DR R-L 0.58 0.57 0.57 0.57 0.57 057 0.57 0.58
DR SR-L 055 052 052 052 052 052 051 0.54
DT T-L 040 039 040 040 040 039 040 0.42
DRT RT-L 0.35 035 035 035 035 035 035 0.36
DRT SRT-L 036 035 036 036 035 035 036 0.37

4. Conclusao

Durante o mestrado desenvolvemos e testamos heuristicas para os problemas de
rearranjo de genomas com genes multiplicados considerando os eventos de reversao e
transposicao. Também adaptamos algoritmos da literatura para melhorar as solu¢des en-
contradas.

Dentre as metaheuristicas desenvolvidas, verificamos que nos experimentos
préticos a heuristica Busca Local obteve bons resultados no caso geral. Quando estamos
lidando apenas com o evento de reversao ou com um limite de duas cOpias para cada gene,
as heuristicas GRASP e Algoritmo Genético também se mostraram boas alternativas.

Como trabalhos futuros, seria interessante explorar outras solu¢des para o pro-
blema EMC, para melhorar a qualidade do mapeamento inicial. Outro caminho para
trabalhos futuros € a busca por um melhor fator de aproximagdo para os problemas de
particao, o que garantiria um melhor fator de aproximacao para os problemas de distancia
de rearranjo.
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