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RESUMO

O célculo da distincia evoluciondria entre espécies ¢ um problema importante da 4rea de
biologia computacional. A abordagem chamada rearranjo de genomas consiste em determinar o
nimero minimo de reposicionamentos de fragmentos do genoma de uma espécie de modo a
iguald-lo ao genoma de outra espécie. Neste trabalho, propomos um novo modelo de programagao
linear inteira para este problema, e realizamos uma comparagdo experimental com outros dois
modelos disponiveis na literatura. Propomos e avaliamos também desigualdades vélidas para os
modelos, e aplicamos relaxacdo lagrangeana em um dos modelos na busca de melhores limites
inferiores. Concluimos que o modelo definido por [Lancia et al., 2015] possui os melhores
resultados, e que as desigualdades vélidas propostas melhoram os outros dois modelos.

PALAVRAS CHAVE. Rearranjo de Genomas. Programacao Linear Inteira. Desigualdades
Validas. Relaxacao Lagrangeana.

ABSTRACT

Finding the evolutionary distance between species is an important problem in
computational biology. The approach known as genome rearrangements consists of determining
the minimun number of fragments repositions of a species’s genome so that it matches the genome
of another species. In this work, we propose a new integer programming model for this problem,
and we make an experimental comparison with two other models available in the literature. We
also propose and evaluate valid inequalities for the models, and apply lagrangean relaxation in one
of the models in the search for better lower bounds. We conclude that the model defined by
[Lancia et al., 2015] has the best results, and that the valid inequalities proposed improve the other
two models.

KEYWORDS. Genome Rearrangements. Integer Linear Programming. Valid Inequalities.
Lagrangian Relaxation.
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1. Introducao

A evolugdo bioldgica € o conjunto de mudancas nas caracteristicas hereditdrias de uma
populacdo no decorrer do tempo. Computar a distdncia evolutiva entre duas espécies, em que sao
considerados apenas rearranjos, ¢ um problema importante da biologia computacional. Entende-se
por rearranjo de genoma qualquer evento que altere grandes trechos do genoma, sendo que esses
eventos podem ser de tipos distintos, desde a alteracdo da ordem de uma parte do genoma até a
troca de partes inteiras de uma posi¢do para outra [Setubal e Meidanis, 1997].

Considerando que nfo existem repeticoes de genes, o genoma de uma espécie é
representado por uma permutagdo de inteiros. Partindo do Principio da Mdxima Parciménia, em
que a natureza utiliza a melhor solucio ou a solugdo mais simples, a distancia evoluciondria entre
duas espécies A e B é definida como o menor niimero de rearranjos necessarios para transformar o
genoma de A no genoma de B [Dias, 2012].

Na literatura, os dois tipos de rearranjos mais observados s@o os de reversdo e
transposi¢do. Na reversdo uma sequéncia de genes tem sua ordem invertida, ji na transposi¢ao
uma sequéncia de genes € destacada e inserida em outra posi¢do. Este estudo estd interessado
apenas no estudo de transposigdes.

O problema envolvendo apenas transposi¢des ¢ NP-Dificil [Bulteau et al., 2012]. Esse
problema possui algoritmo aproximativo com razdo de 1,375 [Elias e Hartman, 2006]. Em [Dias,
2012] € apresentado um estudo detalhado com limites superiores, inferiores e heuristicas para uma
nova versao do algoritmo de [Elias e Hartman, 2006], com melhores resultados praticos.

Em [Lancia et al., 2015] e [Dias e Souza, 2007] sao definidos modelos de programacio
linear inteira para o problema em estudo. O modelo definido por [Lancia et al., 2015] permite
qualquer tipo de rearranjo e introduz o conceito de digrafo de camadas. Ja [Dias e Souza, 2007]
definem modelos especificos para cada tipo de rearranjo, sendo que esses modelos possuem
restricdes em comum que se distinguem apenas em como cada rearranjo altera um genoma.

Neste trabalho consideramos o problema de rearranjo de genomas por transposi¢ao.
Propomos um novo modelo de programacdo linear inteira e uma heuristica lagrangeana, e os
comparamos com os modelos disponiveis na literatura. Também sdo propostas melhorias nos
modelos atuais através da adi¢do de desigualdades validas, na tentativa de melhorar seus limites
inferiores. Embora o foco seja em rearranjos por transposi¢cao, algumas ideias desenvolvidas neste
trabalho podem ser adaptadas para outros tipos de rearranjo.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 descreve os conceitos sobre
Rearranjo de Genomas; a Secdo 3 apresenta a formulacdo de um novo modelo de programacao
inteira e resultados da comparacdo experimental entre os modelos; a Secdo 4 descreve a aplicacdo
da técnica de Relaxagdo Lagrangeana no modelo de [Lancia et al., 2015]; a Se¢do 5 apresenta
desigualdades validas para os modelos e os resultados experimentais das modificacdes; e a Secao 6
apresenta as consideracdes finais.

2. Rearranjo de Genomas

Ao comparar dois genomas A e B de espécies distintas, é necessdrio realizar um
mapeamento dos genomas com o intuito de encontrar blocos de genes comuns. Isso se faz
necessario devido a grande quantidade de genes no genoma. Depois de identificado os blocos, eles
sdo numerados de 1 a n (nimero de blocos).

Representamos um genoma como uma permutacdo de inteiros m# = (772 ..., ), onde
m € NNO<m <nei=j <& m = m. Sejam 7 e m genomas de espécies distintas, o
problema de rearranjo de genomas esta interessado em calcular o nimero minimo de rearranjos
p = {p1,p2,...,pr}, tal que a aplicagdo desses rearranjos a 7 transforma-o em s, ou seja,
pP1P2 - - . PETTL = T2.
2.1. Transposicao

Definimos uma transposicdo p(a,b,c) em w (Figura 1),onde 1 < a < b <c < n+1,
como p7 que resulta na permutacdo (7my ... Tg—1 T «.. Mee] Tg -+ Tp—1 Te -+ Tp).
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Figura 1: Transposi¢do p(a, b, ¢) agindo em uma permutagéo.

Denotamos a permutacdo identidade como + = (1 2 3 ... n). Sendo a distancia de
tranposicdo d(7, o) o nimero minimo de transposi¢des p1,p2 ..., p; tal que pipe ... ;T = 0,
podemos reduzir o problema de distancia por transposi¢cdo entre 7w € o ao problema de ordenagao
por transposicio entre o' e ¢, onde o~ !7 é gerado ao listar cada elemento de 7 na sua
respectiva posicdo em o. Assim, podemos tratar o problema como uma ordenacdo por
transposi¢do [Dias, 2012].

Chamamos o problema de distincia evoluciondria que envolve apenas transposi¢des como
distdncia de transposi¢do, e a definimos como d(m,0), onde 7 é a permutagdo inicial e o é a
permutacdo final. A distincia entre uma permutacdo 7 e a permutacdo identidade ¢ é denotada
apenas por d(7).

2.2. Breakpoints

Um breakpoint € um par na permutacio 7 que nao estd ordenado em relagdo a ¢, ou seja,
¢ um par (m;, m;41) tal que w11 # 7 + 1. O nimero de breakpoints em uma permutagdo 7 é
representado por b(7). Por exemplo, a permutagio 7 = (125346 79 8 10 11) possui seis
breakpoints:

mT=(12e5 34067 e9e8e1011) (1)

Chamamos de strip qualquer intervalo de elementos consecutivos sem breakpoints. Em
(1) o intervalo (6 7) é uma strip.

Uma transposicao p afeta trés posi¢des de 7. Portanto, p pode inserir ou remover até trés
breakpoints. Para qualquer 7, sempre podemos encontrar uma transposi¢ao que retire pelo menos
um breakpoint [Dias, 2012].

3. Modelo Baseado em Emparelhamentos Perfeitos

Os conceitos de digrafo de camadas e emparelhamentos perfeitos sdo utilizados na
proposta do novo modelo. Esses conceitos sdo apresentados a seguir.

Um digrafo de camadas D = (V,A) com k camadas é um digrafo que pode ser
particionado em k conjuntos de vértices, sendo que s6 existem arcos entre camadas consecutivas.
Denotamos cada particdo ou camada como L;, tal que 1 < ¢ < k e ¢ representa o nimero da
particdo. Assim, temos que para todos os vértices a € L; e b € L; ndo existe arco que conecte 0s
dois, ou seja, (a,b) ¢ Ae (b,a) ¢ A, e para todo arco (a,b) € Atemosquea € Lyeb € L;y, tal
que 1 <4 < k (Figura 2).

1 2 3 4 5 6

Figura 2: Exemplo de digrafo de camadas com k = 3.
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Para um digrafo D = (V, A), um emparelhamento M é um subconjunto de A, tal que a
soma dos graus de entrada e saida € igual a um, para todo vértice v no digrafo induzido por M. Um
emparelhamento perfeito é aquele em que a soma dos graus de entrada e saida € sempre igual a um,
para todo vértice v € V.

Para o novo modelo, considere a seguinte notagdo: 7} € um conjunto com as transposicoes
possiveis no nivel k; Vj, € um vetor que contém os vértices no nivel k; M} é um emparelhamento
perfeito que representa os arcos da solucgdo no nivel k; o emparelhamento identidade, denotado por
M*, édaforma {(1,1), (2,2), ..., (n,n)}; L é um limitante superior para o problema; a varidvel
bindria B; 1, denota se o arco (7, j) estd presente no emparelhamento do nivel &; a varidvel binaria
ti. denota se o emparelhamento de uma camada € distinto do emparelhamento identidade.

A formulacdo consiste em transformar a permutacio 7 na permutacio o, onde o pode ser
interpretado como a permutacdo identidade na implementacdo do modelo. Assim, consideramos
um digrafo de camadas, em que a primeira camada de vértices possui a permutagdo 7 e a dltima
camada de vértices corresponde a permutagdo o. Usaremos o limite superior L como limitante
da quantidade de camadas de arcos, pois cada camada representa uma transposicao. Desse modo,
temos um digrafo de camadas com L + 1 camadas de vértices e L camadas de arcos.

O modelo é definido como:

L
minZtk ()
k=1
sujeito a:
> Bijx=1VjeWVke{l,. .. L} 3)
i€Vi1
> Biyr=1VieV,Vke{l,...,L} 4)
JE€EVE—1
BiaiL =1,Vi € V;,Vo, € VL—H )
My e T, UM* Vke {1,...,L} (6)
ty =1, My € Ty,,Vk € {1,...,L} @)
tp =0, My =M*Vke{l,...,L} (8)
tp < tgy1,Vke{l,...,L—1} )
tr, € {0,1}, Bijr € {0,1},Vk € {1,..., L} (10)

Para facilidade de entendimento do modelo, as restri¢cdes (6), (7) e (8) apresentadas sio
ndo lineares. A transformacgao dessas restricdes nao lineares para restri¢des lineares foi feita com a
utilizac@o da biblioteca do solver CPLEX da IBM. Utilizamos (3) e (4) para garantir que oS arcos
da solu¢do formem emparelhamentos perfeitos em cada camada de arcos. A restri¢do (5) forca
que a udltima camada de vértices possua a permutacdo o. A (6) garante que sempre utilizamos
operacdes vdlidas para cada camada, e (7) e (8) definem o valor da varidvel t;. A restricdo (9)
agrupa os emparelhamentos identidade nas dltimas camadas, reduzindo assim o nimero de solucdes
redundantes no espago de solucdes, e a restri¢do (10) define o tipo das varidveis.

Com a fung¢do objetivo (2), queremos minimizar o nimero de emparelhamentos utilizados
que sdo distintos do emparelhamento identidade. Note que se My, # M™, entdo ty, = 1.

3.1. Comparacao Experimental dos Modelos

Utilizando-se da linguagem C++ e da biblioteca do solver CPLEX 12.6.1 da IBM, foram
implementados os modelos definidos por [Lancia et al., 2015] e [Dias e Souza, 2007], assim como
o novo modelo apresentado na Secdo 3. Para estimar o nimero de camadas do grafo (L), foram
utilizadas as heuristicas apresentadas por [Dias, 2012].

Os testes foram realizados em um computador com um processador octacore de 3,0GHz,
8GB de RAM e executando o sistema operacional Ubuntu 14.04.3. As instincias de teste
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utilizadas eram de trés formas: i) 7.X, tal que 7.X = (nn — 1 ... 1); ii) 7Y, tal que
Y = (nn—2...21 ... n—3n—1); iii) permutacdes aleatérias obtidas com distribui¢io
uniforme no intervalo [1, n], repetindo o sorteio no caso de elementos repetidos. As instancias X
e mY foram escolhidas por serem familias de permutacdes consideradas na literatura [Dias e
Souza, 2007]. Foi estipulado o tempo limite de duas horas para execugdo dos testes. Esse tempo
limite reflete o tempo real decorrido desde o inicio até o fim da execugdo, ja o tempo reportado € o
valor da soma de tempo de uso de cada nicleo do processador calculado pelo CPLEX. Cinco
instincias aleatérias foram geradas para cada tamanho de entrada, e as médias de tempo de
execucdo sdo apresentadas para cada tamanho. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 1, 2 e 3.

Tabela 1: Resultados da comparacio experimental utilizando permutagdes wY.

Permutacées 7Y = (nn—2...21 ...n—3n—1)

Tempo de CPU (segundos)
n  [Lanciaetal., 2015] [Dias e Souza, 2007] Emparelhamentos Perfeitos
2 001 0,01 0,01
3 0,01 0,01 0,01
4 0,02 0,01 0,04
5 002 0,04 0,15
6 0,77 1,19 0,85
7 090 1,48 3,60
8 884 25,99 476,29
9 23,26 521,60 1.215,85
10 4.558,68 21.939,10 timeout
11 24.627,00 timeout timeout
12 timeout timeout timeout

Tabela 2: Resultados da comparac@o experimental utilizando permutacdes m.X .

Permutagdes 7X = (nn—1 ... 1)
Tempo de CPU (segundos)

n  [Lanciaetal., 2015] [Dias e Souza, 2007] Emparelhamentos Perfeitos
2 0,01 0,01 0,01
3 0,01 0,01 0,01
4 0,10 0,01 0,23
5 047 0,33 1,37
6 577 2,02 45,20
7 2797 101,19 3.420,28
8 446,02 7.301,63 timeout
9  3.795,80 53.355,00 timeout
10 55.462,50 timeout timeout
11  timeout timeout timeout

Tabela 3: Resultados da comparagdo experimental utilizando permutagdes aleatorias.

Permutacdes Aleatérias - Tempo Médio de Execucio

Tempo de CPU (segundos)

n  [Lanciaetal., 2015] [Dias e Souza, 2007] Emparelhamentos Perfeitos
2 001 0,01 0,01

3 001 0,01 0,01

4 0,01 0,01 0,01

5 013 0,14 0,13

6 0,68 0,45 3,38
7932 7,57 114,47

8 31,31 287,29 394,09
9 706,97 6.391,27 1.085,95
10 5.286,78 timeout timeout
11 39.348,43 timeout timeout
12 timeout timeout timeout
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A partir dos resultados apresentados e para as instancias utilizadas nos testes, conclui-se
que o modelo definido por [Lancia et al., 2015] tem melhor desempenho do que os outros dois
modelos em todos os tipos de instancias, pois ele possui melhor tempo de execugdo e resolve
instincias que os demais ndo resolvem dentro do limite de tempo estabelecido. Além disso,
percebe-se que o novo modelo resolve menos instincias que os demais modelos.

4. Aplicacao de Relaxacao Lagrangeana no Modelo de [Lancia et al., 2015]

Em otimizacdo, resolver instancias maiores de um problema dificil em tempo vidvel
geralmente envolve a utilizacdo de técnicas e criacdo de novos limitantes para o problema, sendo
uma dessas técnicas a relaxag@o lagrangeana [Beasley, 1993]. Para um problema de minimizag3o,
a relaxacdo lagrangeana consiste em escolher um conjunto de restricdes a serem retiradas da
formulacdo e colocadas na funcdo objetivo com pesos definidos pelos multiplicadores de
Lagrange. A adi¢do desses multiplicadores tem o intuito de penalizar as solugdes do modelo
relaxado que desobedecem a restricio relaxada, isso é feito aumentando o valor da funcdo objetivo
através do multiplicador, de forma a tornar as solugdes invidveis no modelo original indesejaveis
no modelo relaxado.

A partir do modelo baseado em multicommodity flow de [Lancia et al., 2015], construimos
uma nova formulacdo utilizando a relaxacdo lagrangeana. O modelo de [Lancia et al., 2015] é
definido a partir de um digrafo de camadas com L camadas (limite superior). Os arcos utilizados
de uma camada para outra estdo mapeados no conjunto O, que representa o conjunto de rearranjos
permitidos. O rearranjo nulo € representado por (g, sendo util quando a permutacio ndo € alterada
de uma camada para outra. O modelo possui varidveis zﬁ e 93](% A varidvel bindria zl]j, para k €
{1,...,L}ep € O, tem zfj = 1 se o rearranjo u foi utilizado para ir da camada k para a k + 1.
J4 a varidvel x’;i, paracada k € {1,...,L}, cadafonte i € {1,...,n}, e cada (a,b) representando
um arco, tal que a pertence a camada k e b pertence a camada k + 1, representa, por sua vez, a
quantidade de fluxo da commodity ¢ que passa pelo arco (a, b). A fungdo objetivo tem como intuito
minimizar o nimero de rearranjos ndo nulos, ou seja:

L
minz Z zﬁ (1)
k=1 peO—po

Foram relaxadas as restrigdes (12) e (14), e excluida a restricdo (13), que ndo impacta a
qualidade da solucdo.

Zx’;zg Z zﬁ,Va,bE{l,...,n},Vk‘e{1,...,L} (12)
i=1 ne0|(a,b)ep
ap <zt vk e{l,...,L -1} (13)
Y zf=1,Vke{l,...,L} (14)
neo

O modelo relaxado, com multiplicadores « e 3, é definido como:

L L L L n n n
DB BELIED BEAEEDBEADILEDIP B P DAL ANID

k=1 pn€o abEp k=1 k=1 k=11i=1 a=1b=1
oy, é livre, gF, > 0. (16)

Seja El’j =1-ar— Y. B%. Definimos o valor de z da seguinte forma:
a,bep
1, sect <0
k = ’ H P,
h { 0, caso contrario. ara fi 7 fo
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1 -1
k _{ ., sec, <0 Para 11 — Jio

z, = ..
Ho 0, caso contrario.
O modelo relaxado, adicionado da restricdo redundante “capacidade unitdria nos arcos”

(17), € um multicommodity flow que determina os valores das varidveis x.

k
> ak <1,Va,be{l,...,n},Vke{l,... L}, (17)
=1

4.1. Escolha dos Multiplicadores de Lagrange com Subgradiente

Utilizamos o procedimento subgradiente para a escolha dos multiplicadores de Lagrange

proposto por [Beasley, 1993], que segue os seguintes passos:

1.
2.

. Definir o tamanho do passo 7" =

Definir e como um parametro de valor 0 < € < 2;

Inicializar Zyp (limite superior) com alguma heuristica do problema ¢ A com um
conjunto de valores arbitrarios;

Resolver o modelo relaxado com os valores de A atuais e calcular o valor de Z, g, onde
Z1,B € o valor 6timo do modelo relaxado;

Definir  subgradientes (; para as restrigdes relaxadas, sendo  que
G;=b; — Z?:l a,-ij;i S {1, e m};
e(Zup — ZLB) .

il GE
Atualizar \; com \; = max(0, \; + T'G;),i = {1,...,m};

Voltar ao passo 3. Caso as iteragdes comecem a repetir os valores do conjunto A, deve-
se diminuir o valor do pardmetro € e definir um limite inferior para e como condi¢do de
parada.

Utilizando desse procedimento, definimos os subgradientes GG, para a e G’;b para (3 como:

Gr=1-) 2z,Vke{l,...,L}; (18)
neo
n .
Ghy=> aki— > 2 vabe{l,... n}Vke{1,. .. L} (19)
i=1 neO|abep
O valor do passo T’ é calculado para cada subgradiente:
Zyp — 2
T, = G(ULZ—QLB), para o subgradiente G; (20
> i1 G;
Zyp — 2
T, (Zus L5) , para o subgradiente G¥,. (21)

LY Y (GE)?

A partir dos valores dos subgradientes, atualizamos os valores dos multiplicadores de

Lagrange, a cada iteragdo, da seguinte forma:

ap +— o + TG, Vk € {1,...,L}; 22)
Br «— max{0, 8%, + ToG*,}, Va, b€ {1,...,n},Vk € {1,...,L}. (23)
Z1p corresponde ao valor 6timo do lagrangeano (limite inferior) e Zy;p ao valor de

limitante superior. Utilizamos o algoritmo aproximativo de [Dias, 2012] para calcular o valor de
Zyp. Apbs cada iteracdo, transformamos a solucio do lagrangeano em uma solugdo vidvel. Para
isso, a cada nivel £ € {1,...,L — 1}, escolnemos uma transposi¢do p tal que p possua a maior
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quantidade de arcos da solucdo daquela camada. Apds transformar a solugdo do lagrangeano em
solugdo viavél, atualizamos o valor de Zyyp caso o novo limitante seja melhor.

Iniciamos com o parametro € = 2, e adicionamos o pardmetro N = 30 para o limite de
iteracdes sem alteragdes no valor de Zrp. A cada N iteragdes sem alteragdo de Zy, g, o contador é
reiniciado e o valor de € é divido por 2. O fim do algoritmo se dd com Zyp = Zypg ou € < 0, 005.
Podemos realizar testes diferentes alterando o valor inicial de €, o valor da condi¢do de parada, e
o parametro N. Observe que se Z;p = Zyp e a solu¢do do lagrangeano for vidvel no problema
original, entdo ela também é 6tima no problema original.

A formulacdo do problema relaxado foi implementada como um programa linear e
solucionado com o solver CPLEX. Para as instincias de teste e parametros que o lagrangeano foi
submetido, seus resultados ndo conseguiram melhorar os limitantes inferiores apresentados na
literatura.

5. Adicao de Desigualdades Validas

Para todo 7, definimos a sua permutacdo minima, m,,, como a permutacio gerada a partir
da substituicdo de todas as strips de m por um unico elemento, e excluindo qualquer strip inicial
que inicie com 1 e qualquer strip final que termine com n. Em [Christie, 1998] é demonstrado que
para toda permutagdo 7 e sua permuta¢do minima 7,,, temos que d(w) = d(m,,). Em [Dias, 2012]
¢ apresentado o seguinte procedimento para a geracdo de uma permutacdo minima de 7:

1. Caso a primeira strip inicie com 1, remover a primeira strip;

2 . Caso a dltima strip termine com n, remover a ultima strip;

3 . Para cada strip, substituir a strip pelo seu elemento de menor valor;
4

. Mapear a permutacdo gerada em uma permutacao vélida.

Essa reduc@o nos traz a possibilidade de inserirmos trés desigualdades validas nos
modelos estudados: (i) fixar a strip inicial, caso ela exista; (ii) fixar a strip final, caso ela exista;
(iii) definir movimentos adjacentes para todas as strips. Podemos definir um movimento adjacente
da seguinte forma: para qualquer strip (i ... j) que possua mais de um elemento, onde
1 <17 < j < n,seoelemento z passar para a posicao a apds um rearranjo, entao o elemento z + 1
passard para a posi¢do a + 1, para todo z € {i,...,j — 1}.

5.1. Modelo de [Lancia et al., 2015]
Dada uma permutagio 7, considere o vetor ord de tamanho n, onde ord[r;| = i para todo

i € {1,...,n}. O vetor ord é responsavel por guardar os indices da permutagdo 7 de forma que
os valores de 7 naqueles indices estejam ordenados de forma crescente, ou seja, Topqfi] < Tord[i+1]
paratodoi € {1,...,n — 1}. Esse vetor € util para determinar se duas commodities estdo em uma

strip. Sendo assim, podemos definir as desigualdades validas, a partir da varidvel z* ap» COMO:

Z I;ird[l] < xllcjl,or‘d[l] Vk € {1, ..., L— 1} 24)
a=1
Zxk’ ,ord[n] < xk-l—l ord[n] Vk € {1 — 1} (25)

En: k,ord][i] + Z l;/o;‘-ilz+1 + ) b/l ,ord|[i] < l;i—ll ;T£z+1] sy
a=1 (26)
Vb,b/,z e{l,...,n—1}Vke{l,...,L -1}

A restricdo (24) garante que caso exista a strip inicial em determinada camada, a strip
inicial ndo mudaré de posicao nas proximas camadas. Ja a (25) garante que caso exista a strip final
em determinada camada, a strip final ndio mudard de posi¢do nas préximas camadas. Entretanto,
as restri¢des (24) e (25) dependem da restri¢do (26) para funcionar adequadamente, pois elas duas
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fixam apenas o primeiro elemento da strip inicial e o tltimo elemento da strip final, respectivamente,
e a (26) ira fixar as strips inteiras nas camadas seguintes. A restricdo (26) garante que toda strip
formada em uma determinada camada sempre fard movimentos adjacentes.

5.2. Modelo de [Dias e Souza, 2007]

No modelo de [Dias e Souza, 2007], podemos definir as trés desigualdades validas a partir
da varidvel B; ;5. A varidvel B;j;, paratodo 1 < i,j < netodo 0 < k < n, indica se a i-€sima
posicdo de 7 possui o valor j apds o k-ésimo rearranjo.

Bl,l,k < Bl717k+1,V]€ S 1, e, — 2 (27)
Bn,n,k: < Bn7n7k+1,V/€ el,....n—2 (28)

B;jk+ Biv1j+1.k + By jk+1 < Bjrg 41,641 + 2,
Vi, g, i €{1,...,n—1}Vk € {0,...,n — 2}
De modo similar as restricdes adicionadas ao modelo de [Lancia et al., 2015], as
restricdes (27) e (28) fixam, caso existam, a strip inicial e a strip final, respectivamente. A (29)
define movimentos adjacentes em strips. As restricdes (27) e (28) dependem da restricdo que
define movimentos adjacentes.

(29)

5.3. Modelo com Emparelhamentos Perfeitos

Considere abs como uma fungdo que retorna o valor absoluto de uma expressao. Para
facilitar a compreensao, utilizaremos a func@o abs para representacdo das desigualdades validas. A
conversdo dessa fungdo para uma restri¢do linear pode ser feita com a adi¢do de varidveis extras.
Como V}, representa o vetor contendo a permutacdo da camada k, utilizaremos a notag¢do Vj[a] para
representar o elemento na posi¢do a da camada k. Sendo assim, temos:

1 —abs(Vi[1] = 1) <by1k41,Vk e {1,...,L — 1} (30)
1 —abs(Vg[n] —n) < b, pi+1,Vk € {1,..., L —1} 3D
abs(Vi[i 4+ 1] — Vi [i] — 1) > b; j k1 — bit1,j+1,k+1,
Vi,je{l,...,n—1}Vke{l,...,L -1}
Como nos modelos anteriores, as restrigdes para fixacao de strip inicial (30) e strip final
(32) dependem da restricdo de movimentos adjacentes (32).

(32)

5.4. Comparacao Experimental dos Modelos com Desigualdades Validas

Ap6s a implementacdo das desigualdades validas nos trés modelos, foi realizada uma
nova etapa de comparacgdo experimental. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6. Para
facilitar a visualizagcdo nas mudancas entre as versdes dos modelos, foram criados os Gréficos 3a,
3b, 3c, 3e, 3d, 3f, 3h, 3g, 3i. O eixo y dos graficos (Tempo de CPU em Segundos) estd em escala
logaritmica para melhor visualizagdo da variacdo de valores.

Ao comparar os resultados entre as implementacdes originais e as implementacdes com
desigualdades vilidas, percebemos melhoras no modelo de [Dias e Souza, 2007], para todas as
instancias testadas. No modelo baseado em emparelhamentos perfeitos, nota-se melhoria nas
instdncias 7.X e 7Y, mas um aumento no tempo de execugdo para instancias aleatérias. No
modelo de [Lancia et al., 2015], constatamos que na maioria dos casos as desigualdades validas
aumentam o tempo de execucdo. O modelo de [Lancia et al., 2015] continuou sendo o que resolve
instancias de maiores tamanhos, apesar da quantidade de instincias resolvidas ter permanecido a
mesma.
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Tabela 4: Resultados dos testes utilizando permutagdes 7Y para os modelos com desigualdades validas.

Permutacées 7Y = (nn—2 ... 21 ...n—-3n—1)

Tempo de CPU (segundos)

n  [Lanciaetal., 2015] [Dias e Souza, 2007] Emparelhamentos Perfeitos
2 001 0,01 0,01

3 001 0,01 0,01

4 0,01 0,01 0,03

5 001 0,01 0,01

6 023 0,32 0,59

7 095 0,38 1,12

8 33,79 12,44 89,19

9 73,16 17,09 1.033,07
10 22.269,20 10.291,00 50.683,50
11 53.414,50 timeout timeout
12 timeout timeout timeout

Tabela 5: Resultados dos testes utilizando permutagdes X para os modelos com desigualdades vélidas.

Permutacoes 7X = (nn—1... 1)
Tempo de CPU (segundos)

n  [Lanciaetal., 2015] [Dias e Souza, 2007] Emparelhamentos Perfeitos
2 0,01 0,01 0,01
3 0,01 0,01 0,01
4 0,05 0,02 0,03
5 030 0,16 0,55
6 3,33 1,11 8,59
7 50,77 43,56 3.367,00
8 1.816,25 1.356,56 10.367,00
9  6.487,02 53.550,00 timeout
10 50.462,50 timeout timeout
11 timeout timeout timeout

Tabela 6: Resultados dos testes utilizando permutagdes aleatdrias para os modelos com desigualdades
vélidas.

Permutacdes Aleatérias - Tempo Médio de Execucio

Tempo de CPU (segundos)

n  [Lanciaetal., 2015] [Dias e Souza, 2007] Emparelhamentos Perfeitos
2 001 0,01 0,01

3 001 0,01 0,01

4 0,01 0,01 0,01

5 014 0,03 0,26

6 088 0,29 3,58

7 24,74 2,48 110,40

8 29,18 7,22 1.853,00
9  1.549,56 1.152,31 4.607,00
10 21.106,00 54.211,71 timeout
11 50.420,83 timeout timeout
12 timeout timeout timeout
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Figura 3: Comparacdo Experimental entre os modelos com e sem as desigualdades validas.
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6. Conclusao e Consideracoes

Neste trabalho propomos um novo modelo de programacdo linear inteira para o
problema de rearranjo de genomas utilizando operacdes de transposi¢do. Este novo modelo é
baseado em emparelhamentos perfeitos, e mais simples que os propostos na literatura. Porém,
embora seu tempo de execucdo seja competitivo em algumas instincias, de forma geral teve
desempenho pior que os outros modelos. O modelo definido por [Lancia et al., 2015] apresentou
os melhores resultados, porém nenhum dos modelos avaliados conseguiu encontrar solugdo vidvel
dentro do tempo limite de duas horas para entradas de tamanho maior que 11, ou seja, nenhum
deles é capaz de resolver instincias reais do problema de rearranjo de genomas.

Propomos também novas desigualdades validas baseadas nos resultados de [Christie,
1998]. Com estas desigualdades validas foi possivel reduzir o tempo de execu¢do no modelo de
[Dias e Souza, 2007] e no modelo proposto neste trabalho. Avaliamos também a aplicacdo da
técnica de relaxacdo lagrangeana no modelo de [Lancia et al., 2015], mas ndo foi capaz de
melhorar os limites propostos na literatura.
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