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Resumo

Neste trabalho, nés propomos um novo problema de otimizacao combinatoéria envolvendo sequén-
cias de caracteres chamado Problema do Particionamento de Similaridade Maxima. Apresentamos
também uma prova de que esse problema é NP-dificil no sentido forte, o que significa que nao
existe um algoritmo polinomial e nem pseudo-polinomial que o resolve, a menos que P = NP. Além
disso, desenvolvemos e testamos duas heuristicas baseadas na estratégia gulosa que encontram so-
lugoes para o Problema do Particionamento de Similaridade Maxima em tempo polinomial. Este
trabalho também traz uma aplicacao do problema em questao através da modelagem de um pro-
blema importante da Biologia Computacional chamado problema da reconstrucao e quantificagao
de transcriptoma, modelagem essa pioneira na abordagem desse problema como um problema de
otimizacao combinatéria envolvendo sequéncias.

Palavras-Chave: Particao, Otimizacao Combinatoéria, Similaridade, Transcriptoma, Reconstrugao

e Quantificagao.
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Abstract

In this work, we propose a new combinatorial optimization problem involving strings called Ma-
ximum Similarity Partitioning Problem. We also present a proof that this problem is NP-hard in
the strong sense, which means that there is no polynomial nor pseudo-polynomial time algorithm
that can solve it, unless P = NP. Besides, we developed and tested two greedy heuristics that find
solutions for the Maximum Similarity Partitioning Problem in polynomial time. This work brings
as well an application for the corresponding problem in the modeling of an important problem
in Computational Biology known as transcriptome reconstruction and quantification problem. We
consider such modeling the first to deal with the transcriptome reconstruction and quantification
problem as a combinatorial optimization problem involving strings.

Keywords: Partition, Combinatorial Optimization, Similarity, Transcriptome, Reconstruction and

Quantification.
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Capitulo 1

Introducao

A Ciéncia da Computacdo é uma grande area do conhecimento que aborda uma ampla vari-
edade de problemas computacionais. Uma das subareas da Ciéncia da Computacao, a Teoria da
Computacao, lida com tais problemas através do desenvolvimento e anéalise de algoritmos que po-
dem resolvé-los. Entretanto, alguns problemas sao classificados como dificeis de se resolver, de modo
que qualquer algoritmo que encontra uma solucao étima para algum deles consome muito tempo de
execugdo e/ou muito espaco de armazenamento. Essa classificacdo de problemas computacionais é
um dos objetivos da Teoria da Complexidade Computacional, um ramo da Teoria da Computagao.

Alguns problemas computacionais recebem aten¢ao especial pela possibilidade de serem apli-
cados em diferentes areas do conhecimento, como a Biologia, a Fisica e a Quimica. Nesse sentido,
destacam-se os problemas de otimizacao combinatéria que envolvem sequéncias de caracteres, por
serem aplicados em areas como a Biologia Computacional, onde o objetivo é modelar e tentar
solucionar problemas bioldégicos, geralmente relacionados com o genoma de um organismo.

Um dos principais objetos de estudo da Biologia Computacional é o conjunto de informagoes ge-
néticas de um organismo presente no interior de suas células, conjunto esse codificado em moléculas
de DNA. Nesse contexto, trechos especificos do DNA, chamados genes, sdo expressos produzindo
uma grande variedade de moléculas de RNA essenciais para o funcionamento adequado do orga-
nismo. Esse conjunto de moléculas de RNA presentes na célula em um dado momento é conhecido
como transcriptoma do organismo.

Conhecer o transcriptoma de um organismo é de fundamental importancia no diagnostico e
tratamento de doencas relacionadas & hiper ou hipoexpressao de um ou mais genes especificos.
Outra importancia do estudo de um transcriptoma esta na possibilidade de melhoramento genético
de plantas e animais através da identificagdo de genes diferencialmente expressos sob determinadas
condicoes naturais.

Uma das formas de estudar o transcriptoma de um organismo ¢é extraindo os RNAs em suas
células em um dado momento e analisando essas moléculas. Isso pode ser feito por meio de um
protocolo chamado RNA-Seq. Infelizmente, esse protocolo nao permite extrair o transcriptoma
exatamente como ele se apresenta na célula. No processo que constitui o RNA-Seq, as moléculas
de RNA que compoem o transcriptoma do organismo sdo quebradas em pedacos, produzindo uma
espécie de quebra-cabeca genético. Dai surgem os problemas de montar o transcriptoma de forma
que seja possivel identificar os distintos RNAs que o constituem e determinar a quantidade de
cada um deles. Esses problemas sao comumente conhecidos como o problema da reconstrucao e

quantificacdo de transcriptoma, respectivamente.
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Diversas ferramentas baseadas em diferentes abordagens ja foram desenvolvidas para se recons-
truir e quantificar o transcriptoma. No entanto, nem sempre essas ferramentas apresentam bons
resultados. Esse fato expde a grande dificuldade de se resolver eficientemente esse problema. Por
isso, ainda é significativo a elaboracao de novas abordagens para ele, como a modelagem através de
um problema de otimizacao combinatéria envolvendo sequéncias, que, até onde sabemos, nunca foi
utilizada.

Dado o exposto acima, o objetivo principal deste trabalho consiste na proposta e estudo deta-
lhado de um novo problema de otimizacao combinatéria envolvendo sequéncias chamado Problema,
do Particionamento de Similaridade Maxima, e sua aplicacdo no problema da reconstrugao e quan-

tificacao de transcriptoma.

1.1 Contribuicoes
Dentre as contribuicoes deste trabalho, listamos as principais como sendo:

e a proposta de um novo problema de otimizacdo combinatéria chamado Problema do Par-
ticionamento de Similaridade Maxima (PPSM) que modela o problema da reconstrugao e

quantificacdo de transcriptoma;
e uma prova de que o PPSM é NP-dificil no sentido forte;

e 0 desenvolvimento de duas heuristicas gulosas que encontram solucoes para o PPSM em tempo

polinomial, disponiveis em https://github.com /alexzaccaron /heuristicasppsm,;

e a geracao de um conjunto de testes artificiais para o PPSM, além de testes semi-artificiais
e reais para o problema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma, disponivel em

https://github.com/alexzaccaron/testesppsm;

e a publicacdo de um artigo na 15th International Conference on Computational Science and
Its Applications (ICCSA 2015), intitulado The Mazimum Similarity Partitioning Problem
and Its Application in the Transcriptome Reconstruction and Quantification Problem (DOI:
10.1007/978-3-319-21404-7 19).

1.2 Organizacao do Texto

Além desta introducao, este trabalho esta dividido em outros cinco capitulos. O Capitulo 2 apre-
senta conceitos de Ciéncia da Computacdo e Biologia Molecular necessarios para a compreensao
do problema abordado. No Capitulo 3 o Problema do Particionamento de Similaridade Maxima, é
formalmente definido e sao apresentados detalhes de como ele modela o problema da reconstrucao
e quantificagdo de transcriptoma, seguidos pela prova de que ele é NP-dificil no sentido forte. As
duas heuristicas para o Problema do Particionamento de Similaridade Méxima sdo apresentadas
no Capitulo 4, juntamente com a anélise da complexidade de tempo delas. O Capitulo 5 traz a
metodologia dos testes aplicados e a andlise dos resultados obtidos pelas heuristicas quanto ao Pro-
blema do Particionamento de Similaridade Maxima. e ao problema da reconstrucao e quantificacao
de transcriptoma. Por fim, o trabalho é concluido no Capitulo 6 junto com algumas sugestoes que

podem ser exploradas futuramente.


https://github.com/alexzaccaron/heuristicasppsm
https://github.com/alexzaccaron/testesppsm
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-21404-7_19

Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Para uma compreensao adequada do problema abordado neste trabalho, é necesséario o conhe-
cimento de alguns conceitos de Computagao e Biologia Molecular. Os conceitos detalhados neste

capitulo baseiam-se em diversos trabalhos da literatura [1-13].

2.1 Conceitos de Computacao

Um dos principais focos da Ciéncia da Computacao é a formulacao e anéalise de problemas
computacionais que podem ter aplicacao tanto na propria Ciéncia da Computacdo quanto em
outras areas de conhecimento como a Biologia, a Fisica e a Quimica. Dessa forma, a Ciéncia da
Computacao estd presente em diversos campos de pesquisa, atuando no avango cientifico deles.
Por isso, a compreensao de conceitos de computacio, sobretudo da Teoria da Computacao, se faz

necessaria.

2.1.1 Problemas Computacionais

A Teoria da Computagao tem como principal objetivo a anélise e resolugao de problemas compu-
tacionais. Esses problemas podem ser classificados basicamente em problemas de busca, de contagem,
de otimizacdo e de decisao. Neste trabalho, estamos interessados nos problemas de otimizacao e
decisdo, os quais serao definidos nesta secao.

Todo problema computacional possui uma ou mais instdncias que consistem na entrada ne-
cesséria para se calcular uma solugdo para o problema. Nesse contexto, definimos um algoritmo
como uma sequéncia de passos computacionais que toma um dado ou um conjunto de dados como
entrada e o transforma em um novo dado ou um novo conjunto de dados de saida. Geralmente,
os algoritmos sdo utilizados como uma ferramenta para resolver problemas computacionais, onde
a entrada corresponde a uma instancia do problema a ser resolvido e a saida corresponde a uma
solucao de tal instancia [3]. Dizemos que um algoritmo é correto se, para qualquer insténcia de
um problema computacional dada como entrada, ele gera uma saida correta. Dessa forma, dizemos
que um algoritmo correto resolve um problema computacional [3].

Os problemas de otimizacgao sao problemas para os quais existe um conjunto de solugoes
vidveis, tal que cada solucao possui um valor associado « calculado por uma func¢ao objetivo, e
desejamos encontrar uma solucao com o “melhor” « associado, chamada de solugao 6tima. Dada

uma instancia de um problema de otimizagdo P que possui um conjunto de solugoes vidveis S, P
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é dito um problema de minimizagao se desejamos encontrar uma solucao s; € S tal que o valor
a; associado é o menor possivel, ou seja, fis; € S tal que a; < ;. De maneira analoga, P ¢é dito
um problema de maximizacao se desejamos encontrar uma solucao s; cujo valor associado «;
& o maior possivel, ou seja, fs; € S tal que o > oy [3]. Alguns problemas de otimizacdo pos-
suem conjunto infinito de solucoes, enquanto outros ndo. Chamamos de problema de otimizagao
combinatoéria um problema de otimizagao cujo conjunto de solugdes é finito [14, 15].

Os problemas de decisao sao problemas cuja resposta é simplesmente “sim” ou “nao”. Geral-
mente, problemas de decisao representam perguntas do tipo: “para um dado valor k, existe uma
solugao s; cujo valor associado «; € maior (ou menor) que k?”. Perceba que a resposta para essa per-
gunta ¢é “sim” ou “nao”. Denotamos por SIMp e NAOp os conjuntos de instancias de um problema
de decisdo P cuja respostas sao “sim” e “nao”, respectivamente. Podemos expressar um problema
de otimizac¢do como um problema de deciso, estabelecendo um limite &k [4]. Para exemplificar tal

afirmacao, considere o seguinte problema de otimizagao:

Problema do Caixeiro Viajante (PCV): dadas n cidades ci,ca,...,c, e a distincia d(c;, cj)
entre cada par de cidades ¢; e cj, encontre um caminho que passe pelas n cidades cuja distdncia

total seja minima.

Repare que o PCV é um problema de otimizacdo combinatéria de minimizagdo, pois existe um
numero finito de caminhos possiveis entre as n cidades e, dentre todos esses caminhos, deseja-se
o de menor distancia. A partir da versdo de otimizag¢do do PCV, é possivel definir sua versao de

decisao, apresentada a seguir.

Problema do Caixeiro Viajante - versao de decisao (PCVp): dadas n cidades ¢y, ca, ..., cp,
a distancia d(c;, cj) entre cada par de cidades ¢; e cj, e um limite k, existe um caminho que passe

pelas n cidades cuja distdncia total € menor ou igual a k?

Observe que o PCVp aparenta ser mais facil que sua versao de otimizacao, pois uma solucao
para ele consiste em apenas verificar se existe tal caminho. Por isso, considerando um problema
de otimizacao P e seu respectivo problema de decisao Pp, dizemos que Pp nao é mais dificil que
P, ou seja, P é tao dificil quanto Pp [4]. Tal argumento pode ser verificado considerando que, se
resolvemos P, entdo podemos comparar o valor « associado & solucao 6tima encontrada com o
limitante k£ de Pp. Se P é um problema de minimizacdo e o < k, entdo Pp terd como resposta
“sim”. Caso « > k, Pp terd como resposta “nao”. De maneira semelhante, se P ¢ um problema de
maximizacao e a > k, entdo Pp terd como resposta “sim”. Caso a < k, Pp tera como resposta “nao”.

Toda instancia de um problema computacional pode ser mapeada em uma tunica cadeia de
simbolos construida sobre um alfabeto finito. Esse mapeamento chama-se codificacao. Geralmente,
as instancias sao codificadas em cadeias binérias, formadas por 0s e 1s. Dessa forma, uma instancia
i de um problema computacional P é codificada em uma cadeia binéria e(iz) por meio de uma
codificagdo e : i — {0,1}*. Agora, considere um algoritmo A que resolve P. A cadeia e(i) é dada
como entrada para A, que, por sua vez, produz uma saida correta que corresponde a uma solucao
de P para a instancia i. Ou seja, A ndo toma como entrada a insténcia ¢ em si, mas a codificagao
e(i) de i. Assim, definimos o tamanho da entrada correspondente & insténcia ¢ dada para A como
a quantidade de simbolos em e(i) [3, 6]. Dado um problema de decisao @ e o conjunto de insténcias
I de @, representamos o tamanho da entrada pela fun¢io Length: Iy — ZT que determina o

tamanho de uma instancia ¢ € Ig. Por exemplo, seja i = {a1, as, ..., ay} um conjunto de n nimeros
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naturais codificados no sistema de numeracao decimal, entao Length(i) ~ >";_,([logy ax] + 1), isto
é, o valor de Length(7) é, aproximadamente, igual ao nimero de 0s e 1s necessérios para codificar os
n nimeros no sistema de codificagdo binario. J4 a fun¢io Max: Iy — Z* determina a magnitude
do maior nimero em uma instancia i € I [5]. Para o exemplo anterior, Max (i) = maz{ay, : ay, € i}.

Veremos na proxima se¢do que o tamanho da entrada dada para um algoritmo é utilizado
para realizar a andlise da sua complexidade. Para esse objetivo, geralmente é considerada uma
definicao de tamanho da entrada um pouco diferente da apresentada anteriormente. Informalmente,
o tamanho da entrada de um algoritmo consiste no ntimero de itens na entrada [3]. O termo itens
é um tanto vago e, por isso, o consideramos como as unidades elementares que compdem uma
instancia de um problema, do ponto de vista do problema. Tais unidades elementares podem ser
letras, palavras, vértices ou arestas. Por exemplo, o tamanho da entrada do PCVp consiste no

nimero de cidades, as distancias entre cada par de cidades e o limite k.

2.1.2 Complexidade Computacional

Analisar a complexidade de um algoritmo significa prever os recursos (memoria, largura de banda
de comunicagao, tempo de execucao, etc) que ele necessita para resolver um certo problema. Fre-
quentemente, nos preocupamos com o tempo de execugao, ou complexidade de tempo, do algoritmo,
que é dado em fungao do tamanho de sua entrada [3].

O tempo de execucao de um algoritmo é medido pelo nimero de passos basicos que ele executa
durante o processamento da entrada. Como entradas distintas quase sempre significam tempos de
execucao distintos, é muito comum a anélise do tempo de execugdo de um algoritmo no pior caso.
Nessa analise, dentre todas as entradas de tamanho n, considera-se aquela (ou aquelas) sobre a qual
o algoritmo leva o maior tempo para processar e gerar uma saida [16]. Uma maneira de descrever
a complexidade de tempo de um algoritmo é através da notagao assintética, sendo as principais a
notagdo O, a notagao €2 e a notagdo O, cujas defini¢des apresentam-se a seguir.

Dada uma fun¢ao f(n), dizemos que f(n) = O(g(n)) se existem constantes positivas c e ng tais
que 0 < f(n) < cg(n), para todo n > ng. Ou seja, g(n) é um limite assintdtico superior de f(n).
Dizemos também que f(n) = Q(g(n)) se existem constantes positivas ¢ e ng tais que 0 < cg(n) <
f(n), para todo n > ng. Ou seja, g(n) é um limite assintético inferior de f(n). Por fim, dizemos
que f(n) = ©(g(n)) se existem constantes positivas cj, ¢z e ng tais que 0 < c1g(n) < f(n) < cog(n),
para todo n > ng. Ou seja, g(n) é um limite assintdtico restrito de f(n). Dado um algoritmo que
executa f(n) passos para processar uma entrada de tamanho n e gerar uma saida, dizemos que
ele ¢ O(g(n)) se f(n) = O(g(n)). Se f(n) = Q(g(n)) dizemos que o algoritmo & Q(g(n)). Caso
f(n) =0(g(n)), entdo dizemos que ele é O(g(n)) [3].

Um algoritmo é dito polinomial se a sua complexidade de tempo de execugdo, no pior caso,
for limitada superiormente por uma fun¢ao polinomial sobre o tamanho da entrada. De maneira se-
melhante, dizemos que um algoritmo é exponencial se a sua complexidade de tempo de execugao,
no pior caso, for limitada superiormente por uma funcao exponencial sobre o tamanho da entrada.
Considere, por exemplo, um algoritmo que tome uma entrada de tamanho n. Ele é um algoritmo
polinomial se ele for O(n*), para alguma constante k. Caso ele seja O(k™), para alguma constante k,
entdo ele é um algoritmo exponencial. Observe que, para uma entrada suficientemente grande, um
algoritmo polinomial executard uma quantidade menor de passos em comparacao a um algoritmo

exponencial, sendo assim mais rapido. Além disso, todo algoritmo polinomial também é exponen-
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cial, pois a mesma funcao que impoe um limite superior assintético sobre o algoritmo exponencial
também o faz para o algoritmo polinomial [3]. Além dos algoritmos polinomiais e exponenciais, exis-
tem também os algoritmos pseudo-polinomiais. Um algoritmo é chamado de pseudo-polinomial
quando seu tempo de execucao ¢ limitado superiormente por um polinémio nas variaveis Length(z)
e Max(i), relacionados & instancia de entrada i [6].

Normalmente, dizemos que um problema computacional pode ser resolvido em tempo polinomial
se existe um algoritmo polinomial que o resolve. De maneira anéloga, dizemos que ele pode ser
resolvido em tempo pseudo-polinomial ou exponencial se existe um algoritmo pseudo-polinomial
ou exponencial que o resolve, respectivamente. Nem todo problema que é resolvido em tempo
exponencial também é resolvido em tempo polinomial ou pseudo-polinomial. Tais problemas sao

considerados dificeis e, como veremos a seguir, pertencem a uma classe especifica de problemas.

2.1.3 Classes de Problemas Computacionais

Os problemas computacionais podem ser classificados de acordo com os seus niveis de dificul-
dade. Esse é um dos principais objetivos de um dos ramos da Teoria da Computacao, chamado de
Teoria da Complezidade Computacional. Enquanto ha problemas simples que podem ser resolvidos
por algoritmos polinomiais, existem outros mais complexos para os quais nao se conhecem algorit-
mos polinomiais que os resolvem. Nesta secao, apresentaremos as principais classes de problemas
computacionais, que sdo a classe P, a classe NP e a classe NPC.

A Teoria da Complexidade Computacional se aplica diretamente aos problema de decisao. Como
discutido na Segao 2.1.1, todo problema de otimizagdo ) possui uma versao de decisao Qp nao
mais dificil que a sua versao de otimizagao [4]. Dessa forma, se ndo existe um algoritmo polinomial
que resolve (Jp, entdo @) também nao pode ser resolvido por um algoritmo polinomial. Em outras
palavras, os resultados obtidos para os problemas de decisao se aplicam aos problemas de otimizacao
[6].

A classe P consiste dos problemas de decisao que podem ser resolvidos por um algoritmo poli-
nomial, ou seja, ela inclui os problemas para os quais existem algoritmos que os resolvem em tempo
O(n¥) para alguma constante k, onde n é o tamanho da entrada [3]. Essa classe inclui problemas
considerados simples de se resolver. Dado um grafo G, dois vértices v e v de G e um valor k, verificar
se existe um caminho de u até v de tamanho menor ou igual a k£ é um exemplo de problema da
classe P.

A classe NP inclui os problemas de decisdo cujas solugbes podem ser verificadas por um al-
goritmo polinomial. Mais especificamente, um problema de decisdao ) estd em NP se, dada uma
solugao s, de uma instancia i € SIMg de @, podemos verificar se s, ¢ uma solucao valida para
i por meio de um algoritmo polinomial [3, 6]. O PCVp é um exemplo de um problema que esta
em NP, pois, dado um caminho p que passa pelas n cidades, pode-se calcular a distancia total de
p somando-se as distancias entre cada par de cidades dadas como solucdo, e entao verificar se a
distancia total ndo é maior que k. Observe que ambos esses passos podem ser executados por um
algoritmo polinomial.

Todo problema que estd em P também estd em NP ou seja, P C NP. A demonstracao de que P
estd em NP vai além do escopo deste trabalho, mas pode ser vista detalhadamente em [6]. Ainda

sobre a relacao entre as classes P e NP, nos deparamos com uma das maiores questoes ainda em
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aberto na Teoria da Computacio, que consiste em determinar se P = NP ou nio' [6].

Para o correto entendimento da classe NPC, é necessaria a compreensdo de um procedimento
denominado redugdo polinomial. Considere dois problemas de decisao @ e Q. Uma reducgao po-
linomial de Q em @' é um mapeamento, feito por uma fun¢do f : ig — ig/, de uma instancia
qualquer ig de  em uma instancia iy de Q' tal que: 1) ig € SIM¢y se, e somente se, ig € SIMg
e 2) f é calculada em tempo polinomial. Se existe uma redu¢ao polinomial de Q em @Q’, dizemos que
Q ¢ polinomialmente redutivel em ' e denotamos esse fato por Q o< Q’. Além disso, dada essa
reducao, pode-se afirmar que, se Q' é resolvido em tempo polinomial, entdo ) também é resolvido
em tempo polinomial. De maneira semelhante, se ndo existe um algoritmo polinomial que resolve
@, entdo também nao existe um algoritmo polinomial que resolve Q' [4].

A classe NPC ou NP-completo consiste dos problemas que 1) estdo em NP e 2) sao tdo
dificeis quanto qualquer outro problema em NP [3]. Mais especificamente, um problema de decisao
@ é um problema NP-completo se 1) @ € NP e 2) dado qualquer outro problema de decisao @’
em NP, Q' o< Q [6]. Isso significa que os problemas NP-completos sdo os problemas mais dificeis
em NP. Intuitivamente, se existir um algoritmo polinomial que resolve um problema NP-completo,
entdao qualquer outro problema em NP pode ser resolvido em tempo polinomial, provando assim
que P = NP2, Geralmente, para provar que um dado problema de decisio ¢ NP-completo, é preciso
estabelecer uma reducdo polinomial de algum outro problema NP-completo nele [6].

A anélise de problemas considerados dificeis ndo se limita somente aos problemas em NP. Existe
também a classe dos problemas NP-dificeis que correspondem aos problemas tdo dificeis quanto
qualquer outro problema em NP. Mais precisamente, um problema de decisdao ) é NP-dificil se,
para qualquer outro problema @’ em NP, ' o< @, independente se @ estd em NP ou néo [3, 6]. Isso
significa que todo problema NP-completo é NP-dificil, ou seja, a classe NP-completo esté contida na
classe NP-dificil. No entanto, a classe NP-dificil nao inclui somente problemas de decisao, ela inclui
também problemas de otimizacao. Por isso, € comum dizermos que, se um problema de decisdo Qp
é NP-completo, entao seu respectivo problema de otimizacao ) é NP-dificil, pois sabe-se que Qp
nao é mais dificil que @Q e, de maneira geral, ndo é uma tarefa simples decidir se () estd ou nao em
NP. A versao de otimizacao do Problema do Caixeiro Viajante, por exemplo, ¢ NP-dificil [6].

Assumindo que P # NP, a prova de que um problema é NP-completo elimina qualquer possibi-
lidade de resolvé-lo em tempo polinomial. No entanto, esse resultado ndo elimina, necessariamente,
a possibilidade dele ser resolvido por um algoritmo pseudo-polinomial. A partir disso, classificamos
como problemas NP-completos no sentido forte os problemas NP-completos que nao podem ser
resolvidos em tempo pseudo-polinomial. Explicando melhor, considere um problema NP-completo
@ que possui um conjunto de instancias I. Agora, considere um polinémio (sobre os inteiros) p e

um subconjunto I’ de I, tal que, para qualquer instancia ¢ € I,
Max (i) < p(Length(7)). (2.1)

Observe que essa desigualdade impoe um limite superior em func¢ao do tamanho da entrada sobre
a magnitude dos niimeros nas instancias em I’. Se existe um algoritmo pseudo-polinomial A que
resolve (), entdo @ restrito as instancias em I’, que denotaremos por @, pode ser resolvido em

tempo polinomial. Esse fato pode ser demonstrado utilizando o préprio algoritmo A para resolver

! Aqui vale salientar que existe uma forte crenca entre os cientistas da computacao de que P # NP.
2No entanto, nio se conhece nenhum problema NP-completo que possa ser resolvido por um algoritmo polinomial.
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@p. Uma vez que todas as instancias de @), satisfazem a desigualdade 2.1, A é executado em tempo
polinomial tomando qualquer instancia ¢ € I’ como entrada. Agora, suponhamos que @, é um
problema NP-completo, ou seja, ele ndo pode ser resolvido por um algoritmo polinomial. Entao
@, também nao pode ser resolvido por um algoritmo pseudo-polinomial, pois qualquer algoritmo
pseudo-polinomial que o resolve executaria, de fato, em tempo polinomial, contradizendo nosso
cendrio hipotético. Intuitivamente, ) também nao pode ser resolvido por um algoritmo pseudo-
polinomial, caso contrario, tal algoritmo seria utilizado para resolver (), em tempo polinomial,
contrariando novamente nosso cenéario hipotético. Dessa forma, dizemos que um problema de decisao
@ ¢ NP-completo no sentido forte se () € NP e @), é NP-completo. De maneira semelhante,
dizemos que um problema () ¢ NP-dificil no sentido forte, se @), ¢ NP-dificil, independente se
@ esté ou nao em NP [4, 6].

Todas as classes de problemas computacionais apresentadas até agora relacionam-se entre si.
Esse relacionamento encontra-se esquematizado na Figura 2.1, onde a classe P é representada como
um subconjunto da classe NP e a classe NP-completo é representada como a intersecao da classe
NP e da classe NP-dificil.

Figura 2.1: Diagrama que representa a relacdo entre as classes de problemas computacionais.

NP-dificil no
sentido forte

NP-completo no
sentido forte

NP-completo

Uma observagao importante sobre os problemas NP-completos no sentido forte estd relacionada
com os ditos problemas numéricos. Os problemas de decisao cujos conjuntos de instancias nao satis-
fazem a desigualdade 2.1 sdo chamados de problemas numéricos (do inglés, number problems).
Os 1inicos problemas NP-completos que podem ser resolvidos em tempo pseudo-polinomial sdo os
problemas numéricos [6]. A partir disso, dado um problema de decisdao @, se @ é NP-completo e
nao ¢ um problema numérico, entdo ) é um problema NP-completo no sentido forte. Dessa forma,
pode-se provar que um problema nao numeérico é NP-completo no sentido forte simplesmente ve-
rificando se ele é NP-completo. Agora, quando o problema em questao é numérico, seguimos uma
abordagem diferente, descrita a seguir.

Uma, maneira de verificar se um dado problema numérico ¢ NP-completo no sentido forte é
através de uma redugao pseudo-polinomial |4, 6]. A redugdo pseudo-polinomial é semelhante a
reducdo polinomial, porém, com algumas condigdes adicionais. Considere Q e @' dois problemas de
decisao com conjuntos de instancias I e I, respectivamente. Uma reducao pseudo-polinomial

de @ em Q" é uma funcio f : Ig — I tal que:

1. Vi€ Ig,i € SIMg se, e somente se, f(i) € SIMg.



2.2 CONCEITOS ENVOLVENDO SEQUENCIAS 9

2. A funcao f pode ser calculada em tempo pseudo-polinomial.
3. Existe uma funcdo polinomial p tal que Vi € Ig, p(Length(f(4))) > Length(z).
4. Exite uma funcao polinomial ¢ tal que Vi € Ig, Max(f(i))) < g(Max(i), Length(7)).

Note que as condigdes 1 e 2 sao quase idénticas as da redugdo polinomial, exceto que agora
h& um pouco mais de liberdade na complexidade de tempo para se calcular f, pois ela pode ser
determinada em tempo pseudo-polinomial. A condi¢do 3 requer que a reducdo ndo cause uma
diminuicao significativa no tamanho da entrada, e a condi¢do 4 assegura que a magnitude do maior
namero da instancia ¢ ndo cres¢a exponencialmente em termos de Max(i) e Length(i). Se @ é NP-
completo no sentido forte, Q' € NP, e existe uma reducao pseudo-polinomial de @ em @Q’, entao Q’

¢ NP-completo no sentido forte [6].

2.2 Conceitos Envolvendo Sequéncias

Dentre a imensa variedade de problemas computacionais existentes, podemos destacar aque-
les que envolvem sequéncias de caracteres, que vao desde problemas simples, como encontrar uma,
palavra em um texto, até problemas mais complexos, como determinar o niimero minimo de ope-
racoes para transformar uma sequéncia em outra. Nesse contexto, serdo apresentadas nesta secao

as principais notacoes e conceitos relacionados a sequéncias.

2.2.1 Definicoes Basicas

Um alfabeto 3 é um conjunto finito de caracteres. Uma sequéncia s construida sobre X
corresponde a uma concatenacao ordenada e finita de caracteres em Y. A partir do alfabeto X =
{A, B, C, D, R}, por exemplo, podemos formar as sequéncias s = ABRACADABRA e ¢ = BRADA.
Perceba que existe um grande ntiimero de sequéncias distintas que podem ser construidas sobre 3.
Representamos por >* o conjunto de todas as sequéncias finitas construidas sobre 3. Definimos ainda
¥ = X U{~'}, onde ‘—’ representa um espaco. O tamanho de uma sequéncia s é a quantidade
de caracteres que s possui e é representado por |s|. Denotamos por s[i], com 1 < i < |s|, 0 i-ésimo
caractere de uma sequéncia s. No exemplo anterior, onde s = ABRACADABRA e ¢t = BRADA,
temos que |s| = 11, [t| = 5, s[2] = B e t[4] = D. Chamamos uma sequéncia s de sequéncia vazia se
|s| = 0 e a representamos por €. A concatenagao de duas sequéncias s e t, denotada por u = set,
é uma operagdo que gera uma terceira sequéncia u que consiste dos caracteres de s seguidos pelos
caracteres de ¢ na mesma ordem em que aparecem em suas respectivas sequéncias.

Uma subsequéncia s’ de uma sequéncia s consiste em uma copia de s com alguns, todos ou
nenhum dos seus caracteres removidos. J& um segmento de uma sequéncia s é um trecho com zero
ou mais caracteres consecutivos de s. Uma segmento de s, onde o ¢-ésimo e o j-ésimo caracteres de s
correspondem, respectivamente, ao primeiro e ultimo caracteres do segmento, ¢ denotado por sli..j].
Caso ¢ > j, temos um segmento vazio. Considerando novamente a sequéncia s do nosso exemplo,
podemos construir as subsequéncias s; = ABADABA, s, = ABRACADABRA e s3 = ¢, e definir
os segmentos s[5..8] = CADA e s[2..2] = B. Um prefixo de uma sequéncia s é um segmento s[1..j]
tal que 1 < j < |s]. Se j < 1, chamamos o prefixo de prefixo vazio, que equivale & sequéncia vazia.
De forma semelhante, um sufixo de uma sequéncia s ¢ um segmento sli..|s|] tal que 1 <i < |s|. Se

i > |s|, chamamos o sufixo de sufixo vazio, que equivale & sequéncia vazia.
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Seja s1 = s[i..j] um segmento de uma sequéncia s. Denotamos por first(s;) a posi¢ao do
primeiro caractere de s; em s e last(s1) a posi¢ao do ultimo caractere de s; em s, ou seja, first(sy) =
i elast(s1) = j. Agora, considere B = {s1, s9, ..., S } um conjunto de k segmentos de uma sequéncia

s. Dizemos que B é um conjunto ordenado de segmentos se, para qualquer segmento s; € B:
o first(s;) < first(siy+1) ou
o first(s;) = first(siz1) e last(s;) < last(s;11).

Dada uma sequéncia s e dois segmentos s; = s[i..j] e s2 = s[k..l] de s, dizemos que s1 e s9 sdo
segmentos sobrepostos se t < k < joui<I<jouk <i<louk <j <l Diferentemente,
se s1 termina antes de so comegar, ou seja, se j < k, dizemos que s; precede so, e denotamos
esta relacao por s; < so. Dado um conjunto ordenado de segmentos B de uma sequéncia s, um
subconjunto I'g = {s1, s2, ..., sp } de B é dito uma cadeia de segmentos de B se s; < s2 < ... < sp,
e denotamos a concatenacao dos segmentos de I'g por I'y, ou seja, I'y, = sy espe...05,. Um exemplo
de cadeia de segmentos pode ser visto na Figura 2.2.

Figura 2.2: Fxemplo de uma cadeia de segmentos I'g de um conjunto ordenado de segmentos B construido

a partir de uma sequéncia s. Os nimeros no canto superior esquerdo dos segmentos indicam a ordem deles
em B.

s = ABRACARBBADARBRA

'ABR ‘CAR°BAD °BRA
B ACA 5BBA7 *RBR
BRACA DA

'z ={'ABR °ACA DA BRA}

2.2.2 Problema da Similaridade de Duas Sequéncias

Dentre os principais problemas envolvendo sequéncias destaca-se o Problema da Similaridade
de Duas Sequéncias, que esta diretamente relacionado com o problema abordado nesta dissertacao.
Antes de definirmos o Problema da Similaridade de Duas Sequéncias, apresentaremos algumas
definicoes necessarias para o entendimento dele.

Seja ¥ um alfabeto qualquer que néo inclua o caractere espaco (‘—’), e u e v duas sequéncias
construidas sobre ¥ tais que |u| = n e |v] = m. Um alinhamento M das sequéncias u e v é
uma matriz 2 X [, com n,m < I < m + n, tal que a primeira e segunda linha de M incluem,
respectivamente, os caracteres de w e v, na mesma ordem em que aparecem em suas respectivas
sequéncias, intercalados com [ —n e [ — m espacos. Além disso, ndo existe em M colunas contendo
somente espacos, ou seja, #i tal que M[1][i] = M[2][i] = ‘~’. As sequéncias u e v com espacos
intercalados sdo representadas por uw e U, respectivamente, e pela definicdo de alinhamento, sdo
tais que W e v € ¥ e [u| = [v] = [ [7]. Nesse contexto, as colunas de M que contém um espago na
primeira ou na segunda linha sdo chamadas spaces. Ja as colunas que contém o mesmo caractere sao
chamadas matches e as colunas com caracteres diferentes sdo chamadas mismatches. A matriz
M mostrada na Figura 2.3 € um exemplo de alinhamento das sequéncias u = INCIDENTAR e v =
CADERNETA, construidas sobre o alfabeto ¥ = {A, C, D, E, I, N, R, T}. As colunas 1, 2, 7,9 e

12 de M sao spaces, as colunas 3, 5, 6, 8, 10 e 11 sdo matches e a coluna 4 é um mismatch.
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Figura 2.3: Exemplo de um alinhamento M das sequéncias u = INCIDENTAR e v= CADERNETA.

2 3 5 6 7 8 9 10 11 12
M- I\N|C|T|D|E|-|N|—-|T|A|R|=1
|- -|C]/A|/D|IE|R|N|E|T|A|-|=70

Dada uma funcdo de pontuacio w : ¥ x ¥ — R, que atribui um valor real para cada
par de caracteres (cj,c2) pertencentes a 3, a pontuagdo de um alinhamento M, denotada
por Score, (M), é definida como 22:1 w(M[1][i], M[2][i]). A Tabela 2.1 apresenta um exemplo de
funcdo de pontuacio para o alfabeto ¥ = {A, C, D, E, I, N, R, T} U {*~'}, onde o valor w(c1, c2)

de cada par de caracteres (c1,c2) encontra-se na linha ¢; e coluna co da tabela.

Tabela 2.1: Ezemplo de uma funcio de pontuacio w para o alfabeto ™ = {A, C, D, E, I, N, R, T} U {*~"}.

21Alc|D|E|I|NIR

311

H
|

C1

DO = = =

CQI| F=| = =] =

1
1
1
1
1
2

W| = === ==

H| = 2| —| = 3| Q| >
DO = = =] =] =] =] =
|
—_

|
o

Considerando o alinhamento M apresentado na Figura 2.3 e a funcio de pontuacao representada
pela Tabela 2.1, podemos determinar a pontuacao de cada coluna de M, como apresentado na Figura
2.4, e calcular o valor de Score, (M) = Y12, w(M[1][i], M[2][i]) = 7.

Figura 2.4: Alinhamento M com pontuag¢ao.

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
M= I N|C|T|D/E| - |N|—-—|T|A|R|=1
- | - |C|A|/D|E|R|N|E |T|A| - |=7

w= -1 -1 2 1 3 2 -2 2 -2 2 3 =2

E facil ver que podem existir varios alinhamentos distintos entre duas sequéncias, cada um com
sua pontuagao correspondente. Chamamos entdo de similaridade de duas sequéncias v e v com
respeito a uma funcdo de pontuagdo w, denotada por sim,(u,v), a maior dentre as pontuacoes
de todos os possiveis alinhamentos de uw e v. Mais precisamente, dado o conjunto Il dos possiveis
alinhamentos das sequéncias u e v, simy(u,v) = max{Score,(M) : M € II}. A partir disso,
denominamos de alinhamento 6timo das sequéncias u e v um alinhamento cuja pontuagao é igual
a simy,(u,v). Repare que podem existir alinhamentos 6timos distintos entre as mesmas sequéncias
u e v, como demonstrado na Figura 2.5.

Com base nas defini¢bes anteriores, temos o seguinte problema conhecido como Problema da

Similaridade de Duas Sequéncias |8, 17]:

Problema da Similaridade de Duas Sequéncias (PSDS): dadas duas sequéncias u e v cons-

truidas sobre um alfabeto X tal que {—} ¢ X e uma fungao de pontuacio w, encontrar o valor da
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Figura 2.5: Trés alinhamentos dtimos distintos das sequéncias TREINAR e NECTAR. A similaridade
dessas sequéncias, calculada pela fung¢ao de pontuagdo da Tabela 2.1, € igual a 9.

T R|IE|T|N|A|R T RIE|T|NJA|R TN RIE|I|N|JA|R
NI -|E|C|T|A|R NIE|C|T|-]A|R NIE|C|-|T|A|R
1 -2 2 1 1 3 3 1 -2 2 1 1 3 3 1 -2 2 1 1 3 3

similaridade simy,(u,v) dessas sequéncias.

Uma maneira de determinar a similaridade de duas sequéncias u e v é gerar todos os possiveis
alinhamentos delas e devolver a pontuacao de um dos alinhamentos 6timos gerados. Entretanto, essa
estratégia é invidvel porque o nimero de alinhamentos distintos entre duas sequéncias é exponencial
em rela¢ao ao tamanho delas [18]. Felizmente, existe um abordagem muito mais rapida baseada na
técnica de programacdo dindmica que resolve o PSDS em tempo polinomial.

Dadas duas sequéncias u e v e uma fun¢do de pontuagdo w, a ideia do algoritmo baseado em
programacao dindmica para se determinar o valor de sim,,(u,v) é calcular a similaridade de u e
v através do célculo da similaridade de todos os prefixos de ambas essas sequéncias. Observe que,
considerando a cadeia vazia, existem |u| + 1 prefixos de u e |v| + 1 prefixos de v. Entdo, podemos
organizar as solugoes dos subproblemas do PSDS em uma matriz D de dimensoes (|u| 4+ 1) x (|v| +
1), onde DJi][j] armazena o valor de sim,(u[l..i],v[1..5]). Essa matriz é conhecida como matriz
de alinhamento. Baseando-se nessa organizacgao, existem trés agdes que sdo consideras para se

determinar a similaridade de wu[1..i] e v[1..5]:

e determinar a similaridade de w[l..7] e v[1..j7 — 1] e somar a ela o valor w(‘—",v[j]), referente a

alinhar um espago com U[j]§

e determinar a similaridade de u[l..i —1] e v[1..j — 1] e somar a ela o valor w(u[i],v[j]), referente

a alinhar wu[i] com v[j];

e determinar a similaridade de u[l..i — 1] e v[1..j] e somar a ela o valor w(u[i],'—’), referente a

alinhar u[i] com um espaco.

A partir dessas possiveis acoes e observando que estamos em busca da maior pontuacio, podemos
determinar o valor que seré armazenado em D[i][j] examinando as posi¢oes DI[i][j—1], D[i—1][j —1]
e D[i—1][j] e escolhendo a combinagao de maior valor. Formalmente falando, preenchemos a posigao

DJi][j] com a Recorréncia 2.2, apresentada a seguir:

Dlil[j = 1]+ w(*=",v[j])
Dli]lj] = maz § Dli — 1][j — 1] + w(uli], v[j]) (2.2)
Dli = 1][j] + w(uld,'=").

A respeito da primeira linha e da primeira coluna de D, elas sdo preenchidas da seguinte forma:
DIi)[0] = D[i = 1][0] + w(uli],'="), com 1 < i < [uf, e D[0][j] = D[0][j — 1] + w(*=",v[j]), com
1 < i < |v|, e D[0][0] = 0. Apds o preenchimento da matriz D, o valor da similaridade entre as
sequéncias u e v estard armazenado na tultima posicao da matriz, ou seja, D[|u|][|v]] [8].

E importante observar que, ap6s o calculo de simy,(u,v), pode-se construir um alinhamento

otimo das sequéncias u e v partindo-se da posicao [|ul|[|v]] da matriz D e percorrendo-a no sentido
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contrario aquele utilizado para o seu preenchimento, ou seja, voltando nas células correspondentes
aos valores que deram origem a similaridade determinada.

As ideias apresentadas acima constituem um algoritmo bastante conhecido para determinagao
da similaridade de duas sequéncias denominado algoritmo de Needleman-Wunsch [9]. Sobre a sua
complexidade de tempo, considerando que o valor de cada posicao DJi][j] pode ser determinado
em tempo constante, o preenchimento da primeira linha e primeira coluna consomem tempo O(|v|)
e O(|u]), respectivamente, e as demais posi¢oes O(|ul|v|). Portanto, a complexidade de tempo do
algoritmo para determinar o valor de simg(u,v) é O(|ul|v]). Recentemente, provou-se que essa
complexidade de tempo é um limite inferior para o problema, isto é, nao existe algoritmo capaz de

resolver o PSDS cuja complexidade de tempo ¢ menor que O(|ul|v]) [19].

2.3 Conceitos de Biologia Molecular

A Bioinformética e a Biologia Computacional lidam com problemas biologicos e os abordam
através da Ciéncia da Computacao. Por isso, além de conhecimentos em Computacao, a compreensao
de conceitos basicos de Biologia e, mais especificamente, Biologia Molecular, sdo essenciais para lidar
com tais problemas. Nesta secdo serao apresentados alguns desses conceitos, com énfase naqueles

que estao relacionados ao tema desta dissertacao.

2.3.1 O DNA, o RNA e as Proteinas

Todos os seres vivos conhecidos sao formados por células, pequenas unidades fundamentais
protegidas por uma membrana, preenchidas com solugoes quimicas e dotadas da habilidade de criar
copias delas mesmas [20]. No interior de todas as células de um organismo estd armazenada a in-
formacao genética dele, responsavel pelas suas funcionalidades e caracteristicas. A essa informagao
genética dé-se o nome de genoma [20]. O genoma é armazenado em moléculas de acido deso-
xirribonucleico (DNA, do inglés deozyribonucleic acid), que sao formadas por unidades bésicas
denominadas nucleotideos. Os nucleotideos se constituem de um grupo fosfato, uma pentose (agu-
car) e uma dentre quatro bases nitrogenadas: adenina (A), citosina (C), guanina (G) ou timina
(T) (Figura 2.6). Por se diferenciarem apenas pela base nitrogenada que possuem, é comum repre-
sentar os nucleotideos que contém adenina, citosina, guanina e timina pelas letras A, C, G e T,
respectivamente. Para facilitar a referéncia dos cinco atomos de carbono da pentose que compoe o
nucleotideo, eles sao numerados de 1’ a 5’. Dessa forma, o fosfato liga-se com a pentose através do

carbono 5’ e com a base nitrogenada através do carbono 1’ [20, 21].

Figura 2.6: Estrutura de um nucleotideo, onde F corresponde a um grupo fosfato, P a uma pentose e B a
uma das bases nitrogenadas.

Os nucleotideos que constituem o DNA sao unidos por uma ligacao covalente do carbono 3’ de
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uma pentose com o carbono 5’ da pentose seguinte, ligacao essa que se faz através de um fosfato.
Dessa forma, os nucleotideos se agrupam em uma, cadeia, ou fita, que pode ser visualizada como
uma sequéncia de bases nitrogenadas ligadas a uma espinha dorsal constituida de fosfatos e pentoses
(Figura 2.7) [20]. A cadeia de nucleotideos é organizada de tal forma que se permite estabelecer um
sentido, ou polaridade, para ela. Observe que todo nucleotideo liga-se a outros dois por meio dos
carbonos 3’ e 5’ de sua pentose, exceto os nucleotideos das extremidades da cadeia. A extremidade
da cadeia cujo nucleotideo nao se liga a outro pelo carbono 3’ chama-se extremidade 3’. De
maneira analoga, chama-se de extremidade 5’ a extremidade da cadeia cujo nucleotideo nao se
liga a outro pelo carbono 5’. Sendo assim, se uma cadeia de nucleotideos comeca na extremidade
5" e termina na extremidade 3’, dizemos que ela possui sentido 5’ — 3’. De maneira anéloga, se
a cadeia de nucleotideos comeca na extremidade 3’ e termina na extremidade 5’, dizemos que ela
possui sentido 3’ — 5°.

Figura 2.7: Exemplo de uma cadeia de nucleotideos, onde a extremidade 5 estd a esquerda e a extremidade
3’ estd a direita.

Estruturalmente, o DNA constitui-se de duas fitas de nucleotideos interligadas por pontes de
hidrogénio que ligam pares de nucleotideos, com cada nucleotideo desse par pertencendo a uma fita
distinta. Nesse contexto, A liga-se com T através de duas pontes de hidrogénio, e C liga-se com G
através de trés pontes de hidrogénio. Assim, dizemos que existe uma complementaridade entre
as bases, onde A é complementar a T, e C é complementar G. Da mesma forma, T é complementar
a A e G é complementar a C. As fitas do DNA possuem sentidos opostos, e por isso sao ditas
antiparalelas (Figura 2.8a). Com isso, dizemos que uma fita do DNA é o complemento reverso
da outra, ou seja, ela possui sentido oposto e as bases complementares da outra fita. As duas cadeias
de nucleotideos do DNA sao torcidas de modo a formar a conhecida estrutura de dupla hélice, onde
as bases nitrogenadas encontram-se na parte interior, enquanto que a espinha dorsal formada pelas
pentoses e fosfatos encontram-se na parte exterior da estrutura (Figura 2.8b) [20, 21].

Além do DNA, na célula existe um outro tipo de molécula que se assemelha muito a ele, o
acido ribonucleico (RNA, do inglés ribonucleic acid). O RNA possui uma estrutura semelhante
ao DNA sendo que ele também corresponde a uma cadeia de nucleotideos ligados por uma espinha
dorsal formada pela alternancia entre pentose e fosfato. No entanto, o RNA difere em trés aspectos
do DNA. Diferentemente do DNA, onde a pentose chama-se desoxirribose (por isso o nome 4cido
desoxirribonucleico), no RNA a pentose chama-se ribose (dai o nome acido ribonucleico) |20, 21].
Além disso, o RNA corresponde a uma fita tinica de nucleotideos, e nao a duas fitas ligadas por
pontes de hidrogénio, como o DNA. A outra diferenca ¢ que o RNA possui a base uracila (U) ao
invés da timina (T), ou seja, ele corresponde a uma sequéncia formada pelas letras A, C, G e U.

Ainda no interior das células encontram-se as proteinas. Essas moléculas executam uma grande

variedade de fungoes como controlar a entrada e saida de moléculas na célula, transmitir mensagens
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Figura 2.8: Exemplificacdo da organizac¢dao bdsica do DNA.

(a) Duas cadeias de nucleotideos ligam-se para formar a estru- (b) Estrutura tridimensional do
tura do DNA. DNA na forma de dupla hélice.

53

entre as células e atuar como anticorpos e fontes de luminescéncia [20]. Diferentemente do DNA
e do RNA que sao formados por nucleotideos, as proteinas sao formadas por aminoacidos que se
dividem em 20 tipos diferentes (Tabela 2.2). Cada aminoéacido une-se a outro através de uma ligagao
peptidica, formando uma sequéncia linear. Tal sequéncia de aminoécidos dobra-se sobre si mesma,
gerando uma estrutura tridimensional propria que depende da ordem em que os aminoécidos estao
distribuidos [20, 21].

O DNA, o RNA e as proteinas estdo diretamente relacionados em um processo que ocorre em
todas as células. Em tal processo, que serd detalhado na préxima segdo, a informacao genética

contida no DNA é expressa com o auxilio do RNA, produzindo as proteinas.

2.3.2 Expressao Génica

O DNA e o RNA se inter-relacionam através de um processo chamado expressao génica. Nesse
processo, esquematizado na Figura 2.9, proteinas ou RNAs sdo sintetizados a partir da expressao
de trechos especificos do DNA, chamados genes. Frequentemente em eucariotos, as sequéncias dos
genes que codificam proteinas sdo interrompidas por um ou mais trechos de DNA chamados introns,
que, aparentemente, nao possuem funcdo. J& os trechos da sequéncia do gene que codificam de fato
as proteinas sao chamados de éxons [21].

Um tipo especifico de RNA, chamado RN A mensageiro (mRNA), atua como intermediario no
processo de transformar a informagao contida nos genes em proteinas. A expressao génica se inicia
com a fase de transcri¢ao, na qual uma molécula de RNA, chamada pré-mRNA, ¢é produzida
a partir de um gene. Nessa fase, a dupla hélice do trecho de DNA correspondente ao gene sendo
expresso é rompida, e as duas fitas permanecem temporariamente separadas. Uma das fitas atua
como molde para a produgdo da molécula de pré-mRNA. Um tipo de enzima, chamada RNA
polimerase, liga-se & fita molde e a percorre no sentido 3’ — 5. A medida que a RNA polimerase

percorre cada nucleotideo do gene, ela adiciona o nucleotideo complementar correspondente na
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Figura 2.9: FEsquematizacdo do processo de expressao génica. Nesta figura, o produto final é uma sequéncia
de aminodcidos (proteina). Figura adaptada de Kishi [1].

: pré-mRNA
l splicing
mRNA

aminoacido

tRNA

ribossomo

molécula de pré-mRNA. Assim, a molécula de pré-mRNA é criada gradualmente no sentido 5 —
3’, com os nucleotideos complementares aos da fita molde, ou seja, tal mRNA serd o complemento
reverso da fita molde, mas com a diferenca de que ele possui a base U ao invés da base T. Quando a
RNA polimerase chega ao fim do gene, a molécula de pré-mRNA recém criada € liberada e a ligagao
entre as duas fitas do DNA ¢é restabelecida. E importante notar que tanto os éxons quanto os introns
de um gene sdo transcritos para o pré-mRNA produzido a partir dele. Por isso, considera-se que as
moléculas de pré-mRNA também possuem introns e éxons, embora eles sejam trechos do gene.

Normalmente, em procariotos o pré-mRNA ja estd pronto para ser transformado em proteina
assim que ele é produzido. No entanto, em organismos eucariotos é comum a ocorréncia de uma
fase adicional chamada recomposi¢ao (ou splicing, do inglés). Durante a recomposic¢ao, trechos
que nao codificam aminoécidos, os introns, sdo removidos do pré-mRNA, enquanto que os trechos
restantes, os éxons, sao unidos de forma que o pré-mRNA volte a ser uma sequéncia linear. Com
isso, o pre-mRNA que contém somente os éxons passa a ser chamado de mRNA maduro, ou
somente mRNA.

A ultima fase da sintese de proteinas consiste na tradugao da molécula de mRNA em uma cadeia
de aminoacidos. Por isso, essa fase recebe o nome de traducgao. Cada aminoacido é traduzido a
partir de uma trinca de nucleotideos, chamada de c6don. Esse sistema de codificacdo que associa
um codon a um aminodcido é conhecido como cédigo genético, e é apresentado na Tabela 2.2.
Durante a fase de traducao, o mRNA liga-se ao ribossomo, uma estrutura formada por um outro tipo
de RNA denominado RNA ribossomico (rRNA), e diversas proteinas. Entao, com a ajuda de um
terceiro tipo de RNA, chamado de RNA transportador (tRNA), cada codon do mRNA ¢ traduzido
em um aminoédcido. Explicando melhor essa fase, cada molécula de tRNA carrega um aminoacido
e uma trinca de nucleotideos, chamada de antic6don, que corresponde ao complemento reverso
do codon associado ao aminodcido carregado por ela. Quando o ribossomo se posiciona sobre um

cédon do mRNA, ocorre a ligacao desse codon com o anticodon complementar carregado por uma
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molécula de tRNA. O aminoacido trazido pelo tRNA é entdo retido no ribossomo, que avanga para
o proximo cédon do mRNA| no sentido 5° — 3’, de forma a permitir que o proximo tRNA ligue-se
a ele enquanto que o tRNA anterior é liberado. Dessa forma, a cadeia de aminoacidos que constitui
a proteina é criada gradualmente. Quando o ribossomo alcanga um cédon correspondente a um
sinal de parada (STOP), ele libera a cadeia de aminoacidos e se desprende do mRNA. A partir
desse ponto, a cadeia de aminodcidos sofre alguns eventos poés-traducionais, dentre os quais esta o
dobramento em sua estrutura tridimensional propria, para entdo a proteina comecar a exercer suas
funcoes na célula [20, 21].

Tabela 2.2: Os 20 tipos de aminodcidos e os cédons correspondentes a eles com os nucleotideos na primeira,
sequnda e terceira posi¢cdo na orientacdo 5 — 8. O termo STOP corresponde ao sinal de parada.

2% base

1* base 0] c N G 3% base
Fenilalanina (F) | Serina (S) Tirosina (Y) Cisteina (C) U
U Fenilalanina (F) | Serina (S) Tirosina (Y) Cisteina (C) C
Leucina (L) Serina (S) STOP STOP A
Leucina (L) Serina (S) STOP Triptofano (W) G
Leucina (L) Prolina (P) Histidina (H) Arginina (R) U
C Leucina (L) Prolina (P) Histidina (H) Arginina (R) C
Leucina (L) Prolina (P) | Glutamina (Q) | Arginina (R) A
Leucina (L) Prolina (P) | Glutamina (Q) | Arginina (R) G
Isoleucina (I) | Treonina (T) | Asparagina (N) Serina (S) U
A Isoleucina (I) | Treonina (T) | Asparagina (N) Serina (S) C
Isoleucina (I) | Treonina (T) Lisina (K) Arginina (R) A
Metionina (M) | Treonina (T) Lisina (K) Arginina (R) G
Vanila (V) Alanina (A) | Aspartato (D) Glicina (Q) U
G Vanila (V) Alanina (A) | Aspartato (D) Glicina (G) C
Vanila (V) Alanina (A) | Glutamato (E) Glicina (Q) A
Vanila (V) Alanina (A) | Glutamato (E) Glicina (G) G

E interessante observar que o mRNA ndo ¢ o tinico tipo de RNA que é produzido a partir dos
genes. Existem genes cujo produto final ndo sao as proteinas, mas tipos especificos de RNA, como o
rRNA; o tRNA, ja mencionados anteriormente, e o pequeno RNA nuclear (snRNA, do inglés small
nuclear RNA) que controla a recomposi¢ao do pré-mRNA [20].

O processo de expressao génica, cujo produto final sao as proteinas, é um procedimento fun-
damental que ocorre em todas as células de todos os seres vivos. Por isso, ele recebe o nome de

Dogma Central da Biologia Molecular [20].

2.3.3 O Transcriptoma

O transcriptoma estd diretamente relacionado ao processo de expressao génica. No contexto de
tal processo, denominamos de transcrito uma molécula de RNA que foi transcrita a partir do DNA
[12, 20]. No interior da célula existem varios transcritos distintos, os quais, por sua vez, possuem
varias copias. Ao conjunto de copias de um transcrito da-se o nome de abundéncia do transcrito
ou simplesmente abundéancia [12]. O transcriptoma de uma célula é definido como o conjunto de
transcritos existentes na célula em um dado momento juntamente com suas respectivas abundancias
[12, 22].
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Durante o processo de recomposi¢ao do pr&-mRNA, onde os introns sao eliminados, pode ocorrer
um fenémeno chamado recomposicao alternativa. Esse fendmeno, muito comum em eucariotos,
consiste na producao de duas ou mais moléculas distintas de mRNA a partir de um mesmo gene
[10, 11]. Para se ter uma perspectiva, mais de 90% dos genes do ser humano sofrem recomposicao
alternativa [23]. Existem diferentes tipos de recomposicao alternativa, dentre eles estao a eliminagao
de trechos de éxons ou éxons inteiros juntamente com os introns, e a retencao de um ou mais introns,
que permanecem no mRNA apoés a recomposicao [11]. Considerando um gene i que dé origem a um
conjunto de transcritos distintos 7;, chamamos cada transcrito ¢ € T; de uma isoforma do gene i.

Da mesma forma que uma molécula de RNA é transcrita a partir do DNA, é possivel realizar o
processo inverso, onde uma molécula unifilamentar de DNA ¢é sintetizada a partir de uma molécula
de RNA. Esse processo, conhecido como transcrigao reversa, é feito por meio de uma enzima
chamada transcriptase reversa e é utilizado na produgdo do DNA complementar (cDNA).
O cDNA consiste no DNA bifilamentar produzido a partir do RNA e é utilizado em um processo,
descrito a seguir, cujo objetivo é proporcionar a anéalise do transcriptoma.

Uma forma de estudar o transcriptoma de um organismo é através de um experimento denomi-
nado RNA-Seq. O RNA-Seq (RNA Sequencing) é um protocolo de sequenciamento de moléculas
de RNA que se utiliza da tecnologia de Sequenciamento da Nova Geragao (NGS) [2, 22|. Um ex-
perimento tipico de RNA-Seq possui as fases de geracao e andlise de dados. Para gerar os dados,
primeiramente ocorre a extragao dos transcritos presentes na célula em um dado momento, seguida
pela quebra dessas moléculas em fragmentos, quebra essa realizada em posicoes aleatérias das molé-
culas de RNA (Figura 2.10a e 2.10b). Apos a fragmentagao, ocorre o processo de transcri¢ao reversa,
onde cada fragmento da origem a um fragmento de cDNA (Figura 2.10c). Sequéncias especificas da
tecnologia de sequenciamento a ser utilizada, chamadas adaptadores (adaptors), sdo entao adici-
onadas as extremidades de cada fragmento de cDNA (Figura 2.10d), que sao entao classificados de
acordo com seus tamanhos (Figura 2.10e). Finalmente, uma ou ambas as extremidades dos cDNAs
sao sequenciadas por meio de tecnologias de sequenciamento da nova geracdo, gerando pedagos
sequenciados dos RNAs denominados reads®. Os reads sao chamados de single-end quando apenas
uma extremidade do fragmento de cDNA foi sequenciada ou paired-end quando ambas extremidades
do fragmento do ¢cDNA foram sequenciadas (Figura 2.10f). Durante a fase de analise de dados, os
reads passam por uma espécie de filtragem que elimina aqueles de baixa qualidade e outros objetos
indesejados, como os adaptadores anteriormente adicionados aos cDNAs, para que entdao possam
ser processados [2].

Ainda na fase de andlise de dados de um experimento de RNA-Seq, definimos o problema da
reconstrucao de transcriptoma como o problema de determinar o conjunto 1" de moléculas de
RNA transcritas em uma célula em um dado momento dado o conjunto de reads sequenciados. Ja
o problema da quantificacao de transcriptoma consiste em estimar a abundancia de cada
transcrito ¢ € T, dado o conjunto de reads sequenciados e o conjunto de transcritos 7' [12]. Esses

sao os dois problemas principais abordados nesta dissertacao.

3Na verdade, os reads sio gerados a partir das moléculas de cDNA, que foram criadas a partir dos RNAs. Por
isso, & comum dizermos que os RNAs sdo sequenciados e os reads sdo gerados a partir deles.
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Figura 2.10: Gera¢io dos dados em um experimento de RNA-Seq. Figura adaptada de Martin e Wang [2].
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Capitulo 3

O Problema do Particionamento de

Similaridade Maxima

Neste capitulo nés definimos o Problema do Particionamento de Similaridade Maxima e como
ele pode ser aplicado ao problema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma. Além disso,
serao apresentadas uma prova de que o Problema do Particionamento de Similaridade Maxima é

um problema NP-dificil no sentido forte e uma andlise sobre o niumero de solucoes vidveis para ele.

3.1 Definindo o Problema do Particionamento de Similaridade Ma-

xXima

O Problema do Particionamento de Similaridade Maxima é um novo problema de oti-
mizacao combinatoéria envolvendo sequéncias de caracteres e é o principal tema abordado nesta

dissertacao. No6s o definimos da seguinte forma.

Problema do Particionamento de Similaridade Maxima (PPSM): dado um conjunto S
de segmentos ordenados de uma sequéncia S construida sobre um alfabeto X, um conjunto T de
segmentos ordenados e nao-sobrepostos de uma sequéncia T também construida sobre 3, e uma
fungdo de pontuagio w : X x ¥ +— R, encontrar uma particio P = {s1,s2,..., 5} de S em k partes,
onde cada parte corresponde a uma cadeia de segmentos de S, e k subconjuntos t1,to, ...ty de T tal
que Zle simy, (s, t?) seja mdzimo.

Informalmente, dados os conjuntos de segmentos ordenados S e T das sequéncias S e T, res-
pectivamente, o PPSM consiste em encontrar uma particao P de S em k cadeias de segmentos, e
k subconjuntos de T tais que a sequéncia s; correspondente a parte s; de P seja bastante parecida
com a sequéncia t7 correspondente ao subconjunto ¢; de T'. Mais precisamente, dada uma fungao
de pontuagao w, cada par (s;,t;) deve ser tal que o valor de Zle simy,(s?,t?) seja o maior possivel
dentre todas as parti¢oes e subconjuntos que podem ser construidos a partir de S e T, respecti-
vamente. Um exemplo de instancia do PPSM e sua respectiva solu¢ao podem ser vistos na Figura
3.1.

O PPSM pode ser utilizado para modelar problemas praticos, como o problema da reconstrucao
e quantificagdo de transcriptoma. Veremos na proxima se¢cdo como pode ser estabelecida um relagao
entre eles, de forma que seja possivel encontrar uma soluc¢ao para o problema da reconstrucao e

quantificagdo de transcriptoma a partir de solugdes de instancias do PPSM.

20
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Figura 3.1: Ezemplo de instancia do PPSM. Dadas as sequéncias S e T, e os conjuntos S e T (ordenados),
sao encontradas duas solucdes, sendo uma delas uma solucao étima. Neste exemplo, consideramos a funcao
de pontuacio w(a,a) =1, w(a, B) = -1, w(a,—) =w(—,a) = 2.

S = TCACGGTTTCCACGCTATC 7 = ACGGTCTTCCAACGCTA
AC, °GTTT, *CG
ACG,°TTTC,
S ACGG, 'CCA, T ={ACGGT, TTCCA, CGCTA}
‘GGT, °CACG!
CG
Solucgao viavel Solucao 6tima
s1 ={AC, *GTTT,*CGC} s1 ={ACG, *GTTT, 'CCA, °CGC*TA}
t; = {ACGGT, TTCCA} t; ={ACGGT, TTCCA, CGCTA}
so ={ACG, °TTTC, "CTA} so ={ACGG, °TTTC, *CACG, 'CTA}
t, —{ACGGT, TTCCA} ts ={ACGGT, TTCCA, CGCTA}
s3 = {ACGG, 'CCA, CGC;,’TA} ss ={AC, ‘GGT,"CGC, “TA}

ts = {ACGGT, TTCCA, CGCTA} ts ={ACGGT, CGCTA}
sy = {GGT, *CACG,”TA}
t, = {TTCCA, CGCTA}

simy,(s3,t}) = 3 simy,(s7,t7) = 15
simy(s3,t5) =5 simy(s3,13) = 15
simy,(s3,15) = 6 simy,(s3,13) = 10
simy(s3,t5) = 1
4 3
Z; simy (s, t?) =15 Z:l simy,(s?,t?) = 40

3.2 Relacao entre o PPSM e o Problema da Reconstrucao e Quan-

tificagao de Transcriptoma

O problema da reconstrugdo e quantificacdo de transcriptoma é um problema importante da
Biologia Computacional que ainda vem sendo estudado por diversos pesquisadores. O resultado
desse estudo sao varios métodos distintos desenvolvidos na tentativa de se encontrar uma solu-
¢ao adequada para esse problema [12, 24-27]. No entanto, esses métodos nem sempre apresentam
boas solugoes [28-30], e os métodos mais recentes ainda nao foram exaustivamente testados. Sendo
assim, propomos como uma aplicacdo do PPSM o problema da reconstrucao e quantificacao de
transcriptoma como uma maneira alternativa de se encontrar uma solucao para ele. Até onde sabe-
mos, nenhum método desenvolvido até agora modela o problema da reconstrucao e quantificagao
de transcriptoma como um problema de otimizacao combinatoéria envolvendo sequéncias, como pro-
posto neste trabalho.

A relacao entre o PPSM e o problema da reconstrucao e quantificagdo de transcriptoma encontra-

se esquematizado na Figura 3.2. Consideramos o conjunto S como o conjunto dos reads gerados
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por um experimento de RNA-Seq que se mapeiam em um gene g, o conjunto 7' como o conjunto
dos éxons de g, e ambas as sequéncias S e T como a sequéncia de nucleotideos do gene g. Dado
um read r € S, dizemos que first(r) e last(r) sdo, respectivamente, as coordenadas de inicio e de
térmico do mapeamento de r em g. A partir disso, estabelecemos a ordem para o conjunto S (veja
(sub)Secao 2.2.1). J4 a ordem do conjunto 7' é dada pela ordem com que os éxons aparecem no

gene g, da esquerda para a direita.

Figura 3.2: A partir dos reads mapeados em um gene anotado (a) é obtida uma instdncia do PPSM (b).

(a) gene ‘
D’%—f : éxony . ﬂQ : : éxons L
reads — :7{*: ::7::7 *::77:7
(b) [ S, T ‘
T={ ‘ ! ‘ i ﬁ}
D—N’A__f i éxon ; jle\wong é é éxons 41./
s={==—== == ===

Sob as circunstancias estabelecidas, uma solu¢ao do PPSM, que consiste de k pares de cadeias
(s4,ti), corresponde a k transcritos reconstruidos do gene g. Mais precisamente, dizemos que os
reads em s; representam o transcrito t;. Observe que dentre os k pares (s;,t;), podem existir alguns
que possuem o mesmo subconjunto ¢;. Assim sendo, dizemos que cada t; distinto é uma isoforma
do gene g, e o nimero de pares que compartilham o mesmo ¢; é o numero de copias da isoforma
representada. por ¢;, isto é, a quantificagao dela. Dessa maneira, podemos reconstruir as isoformas
de um gene e quantifici-las

E importante deixar claro que a modelagem descrita exige que se saiba de antemao as coordena-
das dos éxons do gene, ou seja, ele deve estar anotado. Apesar disso, o gene nao necessariamente deve
ser do organismo cujo transcriptoma estamos interessados em reconstruir e quantificar. Ele pode
pertencer a um genoma de referéncia. Em vista disso, tendo todos os genes anotados do organismo
de interesse ou do seu genoma de referéncia, podemos reconstruir e quantificar o transcriptoma in-
teiro desse organismo aplicando o PPSM para cada um dos seus genes separadamente, encontrando
uma, possivel solucdo para o problema da reconstrucao e quantificacao de transcriptoma.

Para verificar se a modelagem apresentada gera bons resultados na pratica, é necessario a im-
plementagao de um algoritmo que encontre uma solugdo para o PPSM. Porém, como serd demons-
trado na proxima secao, o PPSM é um problema dificil de se resolver. Mais precisamente, ele é
um problema NP-dificil no sentido forte, ou seja, nao existe um algoritmo pseudo-polinomial e,

consequentemente, polinomial que o resolve, a menos que P = NP.
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3.3 Provando que o PPSM é NP-dificil no Sentido Forte

Vimos na (sub)Secao 2.1.3 que existem, basicamente, duas maneiras de provar que um problema
é NP-completo (ou NP-dificil) no sentido forte. Se o problema nao é numeérico, pode-se utilizar uma
reduc¢ao polinomial de um problema NP-completo. Agora, se o problema é numérico, utiliza-se uma,
reducao pseudo-polinomial de um problema NP-completo no sentido forte a ele.

Com relacao ao PPSM, o consideramos como um problema numérico, pois a funcao de pontuacao
w, que faz parte da entrada, pode assumir qualquer valor, ou seja, nao existe nenhum limite sobre
a pontuacao que ela pode atribuir para matches, mismatches e spaces. Portanto, provaremos que o
PPSM é NP-dificil no sentido forte através de uma redugao pseudo-polinomial.

Primeiramente, visto que o conceito de reducao aplica-se somente a problemas de decisao e o
PPSM foi apresentado como um problema de otimizagao, vamos definir uma versao de decisao para

ele, que referenciaremos por PPSMp, cuja defini¢ao apresenta-se a seguir.

Problema do Particionamento de Similaridade Maxima - versao de decisao (PPSMp):
dado um conjunto S de segmentos ordenados de uma sequéncia S construida sobre um alfabeto 3,
um conjunto T de segmentos ordenados e nao-sobrepostos de uma sequéncia T também construida
sobre X, uma funcio de pontuacio w : X X X — R e um nimero real K, existe uma particao
P = {s1,89,....,8:} de S em k partes, onde cada parte corresponde a uma cadeia de segmentos de
S, e k subconjuntos tq,to, ...t de T tal que Zle simy,(s3,t?) > K7

1771

Observe que o PPSMp corresponde ao PPSM com a inclusdo de um limite K, e pergunta-se
se existe uma particao de S em k partes si, So,...,s; € k subconjuntos ti,to,...,tx de T tal que
Zle simy,(s?,t?) € maior ou igual a K.

Agora, vamos apresentar o problema escolhido por nds que sera reduzido ao PPSMp. Esse

problema é chamado 3-Partition e é definido da seguinte forma.

3-Partition: dado um multiconjunto A = {ay,as, ...,as,} de 3m nimeros inteiros positivos e um
numero inteiro positivo B tal que Zf’:ml a; =mB e % <a; < %, existe uma particio de A em m

subconjuntos Ay, As, ..., Ay tal que Vi, 1 < i < m, ZajeAi aj = B?

O 3-Partition é um problema de decisao NP-completo no sentido forte [6] que ja foi utilizado
como problema base em diversas outras redugoes [31-35]. Informalmente, ele consiste em decidir
se existe uma particdo de um multiconjunto numérico A em m partes Ay, Ag, ..., Ay, tal que cada
parte possui trés niimeros e a soma desses trés nameros é igual a um valor B, como demonstrado

na Figura 3.3.

Figura 3.3: Exemplo de instdncia do 3-Partition. O conjunto A € particionado em trés partes Ay, Az e As
tal que a soma dos numero em cada parte € igual a 15.

A={4,5,6,7,5 4,545 B= 1
A Ay Ay

A seguir, apresentamos a redugao pseudo-polinomial do 3-Partition no PPSMp como prova do

Teorema 3.3.1.

Teorema 3.3.1: O PPSMp é NP-completo no sentido forte.
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Demonstra¢ao. Primeiramente, vamos mostrar que o PPSMp estd em NP. Considere uma solucao
o = (s1,t1, 2,12, ..., Sk, tx) do PPSMp que consiste em uma partigdo P de S em k partes s1, sg, ..., S
e k subconjuntos t1,%s,...,t; de T'. Verificamos que o ¢ uma solucao que estd em STMppsm, por
meio do calculo do valor Zle simy,(s,t7) e de sua comparacdo com K. Para quaisquer s; e t; em
o, a concatenagao dos seus elementos pode ser feita em tempo O(|s;|+t;|), e o valor de simy,(s?,t7)
pode ser calculado em tempo O(|s?]-[t?]) através da aplicagao do algoritmo de Needleman-Wunsch.
Entao, é possivel determinar o valor Zle simy,(s?,t?) em tempo O(k|s?|-|t?]), uma vez que existem
k pares (s;,t;). Como k < |S|, |s?] < |S], [t?] < |T]| e a comparacdo com K é realizada em tempo
constante, o pode ser verificada em tempo O(|S|-|S|-|T]), que é polinomial no tamanho da entrada
do problema. Portanto, o PPSMp est4 em NP.

Vamos agora mostrar como uma instancia do PPSMp pode ser definida a partir de uma instancia
do 3-Partition. Considerando uma instancia I = (A, B) do 3-Partition, onde A = {a1, as, ..., agm } é
um conjunto de niimeros inteiros positivos e B é um nimero inteiro positivo, definimos uma instancia
f)=(8, 7,5, T, w, K)do PPSMp onde S = {a},ad},...,a%,,} e T = {B'} sao conjuntos de

sequéncias construidas sobre o alfabeto ¥ = {1}, tais que:
(i) para todo a} € S, |a;| = a;, onde a; € A;

(ii) [ah] < la5| < ... < lay,l;

(iii) para B’ € T, |B'| = B.

Definimos ainda os valores K = 0 e w(a, ) = 0, se « = 3, ou —1, se a # (3. Definimos também
S=djea,e...ea; e T = B’ Observe que pelo item (ii) acima estabelecemos uma ordem para
os segmento em S. Além disso, assumiremos que os segmentos em S nao se sobrepdoem, uma vez
que nao existe uma sequéncia da qual eles se originam. Portanto, qualquer subconjunto de S é uma
cadeia de segmentos. Com relagao a T, ele é um conjunto com um tnico segmento, portanto ji
o consideramos ordenado e nao possuindo segmentos sobrepostos. Assim, esses conjuntos estdao de
acordo com a definicao do PPSMp.

Vamos supor agora que I = (A4, B) é uma instancia do 3-Partition que estd em SIMj5 partition, O
que significa que existe uma particdo de A em m subconjuntos Ay, As, ..., A, tal que Zaj ca, @j = B,
para 1 < i < m. Entdo, também existe uma particao de S em m partes Si,59,...,S,, tal que
Za;-esi la’| = |B'|, onde cada parte S; de S esta relacionada com o subconjunto A; de A de
maneira que Za;esi |a)| = ZajeAi aj. Sendo assim, é verdade que |S?| = |B|[, para 1 < i < m,
e um alinhamento 6timo de S e B’ é uma matriz M de dimensdes 2 x |B’|, onde MI1][j] =
M[2][j] = ‘1, 1 < j < |B'|. A pontuacio de tal alinhamento serd sim,,(S?, B') = |B'| - w(‘1’, ‘1)
= 0. Consequentemente, » " sim(S?, B’) = 0. Definimos anteriormente K = 0, entdo temos que
Yot stim(S?, B') > K, ou seja, f(I) é uma instancia do PPSMp que estd em STMppgwy, -

Agora, partiremos da suposicao de que f(I) = (S, T, S,T,w, K) é uma instancia do PPSMp
que estd em STMppsmy,. Isso significa que existe uma particao de S em k partes Si,S2,...,5; e k
subconjuntos 11, To, ..., T de T tal que Zle sim(S?,T*) > K. E possivel entdo obter o conjunto A
e o valor B de uma instancia I do 3-Partition contando os caracteres ‘1’ em S = {S;US2U...U Sk}
e em 7. Considerando que Za;ESi |la’| = |B'| e ZajeAi a; = B, I é uma instancia do 3-Partition
que esta em SITMs partition. Ou seja, f(I) é uma instancia que estd em SIMppgn,, se, e somente
se, I estd em STMj3 partition- Dessa forma, a primeira condicao da reducao pseudo-polinomial esté

satisfeita.
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O Algoritmo 1 apresenta os passos para se determinar f(I) = (S, 7, S,T,w, K) a partir de
I = (A, B). Os valores de K e w podem ser definidos em tempo constante. A ordenagao do conjunto
A na linha 8 pode ser realizada em tempo O(3mlog3m) = O(mlogm). J& o tempo gasto para
definir S, T, S e T depende da magnitude dos niimeros em A e do valor B. Uma maneira simples
de definir essas sequéncias e conjuntos é criar uma sequéncia de caracteres ‘1’ para o valor B e
para cada namero em A, como apresentado nas linhas 5 e 10, respectivamente. Assumindo que
cada caractere ‘1’ possa ser criado em tempo constante, e que uma sequéncia a’ de caracteres ‘1’
possa ser criada em tempo O(|d’|), a sequéncia T e o conjunto T' podem ser definidos em tempo
O(B) = O(Max(I)), e a sequéncia S e o conjunto S em tempo O(Max(I) - 3m) = O(Max(I) - m).
Assumindo também que € necessirio pelo menos um simbolo para representar um nimero, podemos
afirmar que |A| < Length(I). Como m < |A], é verdade que m < Length(/). Agora ja podemos

determinar o tempo necessério para definir f(I), que é:

O(mlogm + Max(I) + Max(I) - m) =
O(Length([I)log Length(I) + Max([) - Length(I)). (3.1)

Ou seja, f(I) é determinada em tempo pseudo-polinomial. Com isso, a segunda condigao da reducao

pseudo-polinomial esté satisfeita.

Algoritmo 1: Determina f(I).
Entrada: Instancia I = (A, B) do 3-Partition.
Saida: Instancia f(I) = (S, 7, S, T, w, K) do PPSMp.
K+ 0;
defina w(a, a) = Oy w(a, f) = w(e, —) = w(—, ) = —1;
S« 0;
S ¢
crie uma sequéncia B’ de B caracteres ‘17;
T + B';
T« T,
ordene o conjunto A;
para i < 1 até 3m facga
crie uma sequéncia a de a; € A caracteres ‘1’;
S« SUal;
S+ Seaj;
fim
devolver (S, 7,5, T, we K);

© 0w N O Ok WN

= e e e
AW N = O

E facil verificar que o valor de Length(f(I)) sera maior que Length(I), pois criamos sequéncias
de caracteres ‘1’ para todos os nimeros em I de tamanho igual a magnitude do respectivo niimero.
Além disso, também sao criadas as sequéncias S e T cujos tamanho somam mB + B. Portanto,
podemos afirmar que Length(f (7)) > Length(I). Essa desigualdade garante a terceira condi¢do da
reducao pseudo-polinomial.

A instancia f(I) = (S, T, S, T, w, K) do PPSMp é formada pelas sequéncias S e T, pelos
conjuntos S e T, pela funcao de pontuacao w, que pode ser 0 ou —1, e pelo nimero K = 0. Como
S e T sao sequéncias de caracteres, e S e T sdo conjuntos de sequéncias de caracteres, eles ndo sao

considerados para determinar o valor de Max(f(/)). Dessa forma, Max(f(I)) = | — 1| = 1. Ou seja,
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a quarta e ultima condicdo da reducao pseudo-polinomial é satisfeita.
Como o PPSMp estd em NP e existe uma reducdo pseudo-polinomial do 3-Partition nele, o

PPSMp é um problema NP-completo no sentido forte. O

A prova de que PPSMp é NP-completo no sentido forte significa que, além de nao existir um
algoritmo pseudo-polinomial que o resolve, a menos que P = NP, ele é tao dificil quanto qualquer
outro problema em NP. Esse resultado, em conjunto com o fato de que o PPSMp nao é mais dificil

que a versao de otimizacao dele, constitui a prova do Teorema 3.3.2.
Teorema 3.3.2: O PPSM é NP-dificil no sentido forte.

Demonstragdo. A prova é uma implicagao direta do Teorema 3.3.1 e do fato de que o PPSMp néo
é mais dificil que o PPSM. O

Perceba que nao podemos classificar o PPSM como um problema NP-completo no sentido forte,
pois nao sabemos se ele estd em NP. Por isso, nos limitamos em dizer que ele é um problema
NP-dificil no sentido forte.

3.4 Numero de Solucoes Viaveis do PPSM

Mesmo que um problema seja NP-dificil ou NP-dificil no sentido forte, um algoritmo que verifi-
que todas as possiveis solucoes e retorne a 6tima ainda pode ser desenvolvido para resolver pequenas
instancias do problema. Nesta secdo, vamos mostrar que, mesmo para instancias consideradas pe-
quenas, o numero de solugoes viaveis do PPSM é tao grande que torna a utilizacao de tal algoritmo
praticamente impossivel.

Primeiramente, dizemos que o = (s1,t1, $2,t2, ..., S, tx) € uma solugdo valida, ou viavel, do
PPSM se:

1. s1,89, ..., sdo subconjuntos de uma particdo de S em k partes;
2. cada subconjunto s;, para 1 < ¢ < k, é uma cadeia de segmentos de S,

3. t1,t2,...,tr sao subconjuntos de T

Observe que o namero de solucoes vilidas do PPSM esté diretamente relacionado com o niimero
de maneiras distintas de particionar S, que, por sua vez, depende da sobreposi¢do dos segmentos
em S. Por exemplo, considere os segmentos u,v € S e uma particao P = {s1, so, ..., s} de S tal que
u,v € 8, para algum s; em P. Se u se sobrepde a v, entao P é um particionamento de S que gera uma
solucao invilida do PPSM, pois s; nao é uma cadeia de segmentos de S. No entanto, se assumirmos
que nenhum segmento em S se sobrepde a outro, a condi¢ao 2 acima se torna irrelevante, uma vez
que qualquer parti¢ao de S gera subconjuntos que sdo cadeias de segmentos. Sob essa condigao, que
corresponde ao pior caso, iremos encontrar o nimero de solucoes distintas do PPSM em funcao do
tamanho da entrada.

Considerando que o conjunto .S ndo seja vazio, uma particao qualquer de .S inclui pelo menos um
subconjunto, com todos os elementos de S, e no maximo n = |S| subconjuntos, cada um contendo
um tunico elemento de S. Sendo assim, podemos determinar o numero de particoes distintas de S

com o seguinte somatorio:
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Z S(n,i), (3.2)

onde n = |S| e S(n,i) é o naimero de maneiras distintas de particionar S em 4 subconjuntos nao
vazios. O valor de S(n, i) corresponde aos nimeros de Stirling de sequnda espécie |36, 37|, calculados

da seguinte forma:

i .
S(n,i) = 1, (—1)i* <Z>k” (3.3)
it~ k

Utilizando a Equagao 3.3, onde (;) é um coeficiente binomial, podemos calcular o somatorio
em 3.2 e encontrar o nimero de maneiras distintas de particionar S. Entretanto, ainda temos
que considerar o possivel subconjunto ¢; de T associado a cada parte s; de uma particdo de S.
Sabe-se que, incluindo o subconjunto vazio, existem 2l subconjuntos distintos de 7T'. Entao, se
S(n, i) representa o numero de parti¢oes distintas de S em 4 subconjuntos, e cada subconjunto esta
associado a um dentre os 27 subconjuntos de T', o valor de S(n,i) - 271 representa o ntmero de
possiveis solugoes do PPSM quando S é particionado em i subconjuntos. A partir disso, podemos

determinar o nimero de possiveis solugoes do PPSM com o seguinte somatoério:

> S(n,i) - i2m, (3.4)
=1

onde n = |S| em = |T].

Para demonstrar o quao rapido o valor do somatorio 3.4 cresce em funcao do tamanho de n e m,
ele foi utilizado para preencher a Tabela 3.1. Observe que o nimero de solucoes distintas do PPSM
cresce de forma exponencial & medida que |S| e |T'| aumentam, ultrapassando 36 milhdes quando
|S|=10e |T| =6.

Tabela 3.1: Numero de solugées distintas do PPSM, no pior caso, onde n = |S| e m = |T|.

3
3
~

8 16 32 64

24 48 96 192
80 160 320 640
296 992 1184 2368
1208 2416 4832 9664

9392 10784 21568 43136
26104 52208 104416 208832
136056 272112 044224 1088448
758624 1517248 3034496 6068992
10 4500760 9001520 18003040 36006080
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Nos testes apresentados mais adiante, veremos que o tamanho de S pode facilmente ultrapassar
os milhares. Por isso, como serd discutido no préximo capitulo, a utilizacao de heuristicas para
encontrar uma solucao que pode ser a 6tima é uma boa alternativa, visto o ntumero extremamente
grande de solugdes do PPSM.



Capitulo 4
Heuristicas para o PPSM

O fato do PPSM ser um problema NP-dificil no sentido forte praticamente impossibilita o
desenvolvimento de um algoritmo eficiente que o resolva. Além disso, vimos que o numero de
possiveis solugoes do PPSM cresce de forma exponencial & medida que a quantidade de segmentos
em S e em T aumenta. Por isso, é completamente invidvel a aplicacdo de um algoritmo forga bruta
que verifique todas as possiveis solucoes e devolva a 6tima. Em vista disso, uma possivel abordagem
é o desenvolvimento de heuristicas para encontrar boas solugcoes para o problema. Neste capitulo
serao entao apresentadas duas heuristicas desenvolvidas por nés que encontram solugdes vidveis

para o PPSM em tempo polinomial.

4.1 Heuristica PASG

Uma das heuristicas para o PPSM foi desenvolvida com base na solugdo de um outro problema
de otimizagdo combinatéria envolvendo cadeias de segmentos denominado Problema do Alinha-
mento de Segmentos. Esse problema foi proposto e estudado detalhadamente por de Lima [13],

e encontra-se definido a seguir.

Problema do Alinhamento de Segmentos (PASG): dados um alfabeto X, tal que '—' € X,
duas sequéncias s1 e Sg sobre X de tamanho n e m respectivamente, um conjunto ordenado B =
{b1,ba,....by,} de segmentos de si, um conjunto ordenado C = {c1,ca,...,c,} de segmentos de s, e
uma func¢io de pontuagio w sobre ¥, determinar uma cadeia I'p = {bp, by, ..., by } de segmentos de
B e uma cadeia I'c = {cy, ¢y, ...,cy} de segmentos de C, tais que sim,,(I'y,I't) € mdzima entre

todas as cadeias de segmentos de B e de C.

Informalmente, o PASG consiste em encontrar um conjunto de segmentos ordenados nao so-
brepostos de B e um conjunto de segmentos ordenados também ndo sobrepostos de C tais que
as sequéncias resultantes da concatenacao dos elementos desses conjuntos sejam as mais parecidas
possivel. Mais especificamente, dada uma funcao de pontuacao w, deseja-se encontrar duas cadeias
de segmentos I'p e I'c de B e de C, respectivamente, tal que o valor de sim,(I'y,I'%:) é o maior
possivel. A Figura 4.1 apresenta um exemplo de instancia do PASG.

O PASG pode ser resolvido de forma eficiente por um algoritmo polinomial [13]. Tal algoritmo,
que chamaremos de SolPASG, é baseado na técnica de programacao dinamica e resolve o PASG em
tempo:

Ow?-v? +u-v-bMazx - cMaz +u*-v-cMaz +u - v* - bMazx), (4.1)

28
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Figura 4.1: Exemplo de instdncia do PASG cuja solugdo étima corresponde as cadeias de segmentos I'p e
Tc. Considerando a fung¢ao de pontuacio w(a,a) = 1, w(a, B) = —1, w(a, —) = w(—, @) = —2, o0 valor de
simy,(I'y, T'E) € dgual a 10.

s1 = AACCCATCTCCACACCAGAGAT 50 = ATCCCGTCTCCACACTAGAGAT

AAC, ‘CAT,°TCC,5CAC, AGA, ATCC, TCC, ACTA,
B AACC, CCACA, “G —  TC,*CGTC’CCAC, *TAGA
*ccA, ACAC, ‘GTC, ASAT

I's = {AACC, °CCACA, *GAT}
I'c = {ATCC, °CCAC, °AGAT}

onde u e v correspondem & quantidade de elementos nos conjuntos B e C, respectivamente, e
bMazx = max{|b| : b € B} e cMax = max{|c|: c € C}.

A heuristica que desenvolvemos baseada no PASG para o PPSM, que denominaremos simples-
mente por heuristica PASG, encontra-se no Algoritmo 2. Ela consiste em fornecer como entrada
a0 SolPASG os conjuntos S e T e as sequéncias S e T de forma que ele encontre uma cadeia de
segmentos I'g de S e outra cadeia de segmentos I'r de T tais que sim,, (I'y, I'},) € maxima. Definimos
entao I'g como uma parte s; da particado P de S e I'r como um subconjunto t; de T. Ou seja, I'g
e I'r sdo partes de uma solugdo para o PPSM. Em seguida, retiramos de S os elementos em s; e o
processo € repetido até S tornar-se vazio. Mais precisamente, em cada iteracao i, para 1 < i < k,
SolPASG toma como entrada os conjuntos S" = S\ {s;—1 Us;—2U...Us1} e T, as sequéncias S e
T, e devolve a parte s; de P e o subconjunto t; de T'. Ao final da k-ésima, iteracao, quando S’ = (),
estarao definidos uma particao P de S em k partes e k subconjuntos de T', constituindo uma solugao
para o PPSM. Observe que em cada iteracao sdo encontradas as cadeias de segmentos I'g e 't tais
que sim,(I'y, ') ¢ maxima, sem se preocupar com as cadeias de segmentos que serao encontradas
futuramente e que fardo parte da solugdo. Esse é um aspecto caracteristico dos algoritmos gulosos,

e por isso essa heuristica corresponde a uma heuristica gulosa.

Algoritmo 2: Heuristica PASG.
Entrada: as sequéncias S e T, os conjuntos S e T e uma fungdo de pontuagao w.
Saida: particao P de S em k partes s1, s, ..., S € k subconjuntos ty,to, ..., de T
S+ S,
k<« 1;
enquanto S’ # () faga
(sk,tx) < SolPASG(S',T,S,T,w);
S S\ sp;
k+—k+1;
fim
devolver (Sl,tl), (Sg,tz), . (Sk,tk);

® N O oA W N =

A respeito da complexidade de tempo da heuristica PASG, ela serd dominada pelas linhas 4,
5, e 6 dentro do laco enquanto do Algoritmo 2, executado no maximo |S| vezes. No intuito de
definir uma complexidade de tempo mais sucinta, assumiremos que |S| > max{|s| : s € S}, isto &,
a quantidade de segmentos em S é maior ou igual ao tamanho do maior segmento em S. Com isso,
a linha 4 é executada em tempo O(|S|? - |T|? + |S|? - |T| - tMax), onde tMax = maxz{|t| : t € T},
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j4 que essa é a complexidade do SolPASG sob a nossa condigao. A operacao da linha 5 consome
tempo O(|S]), enquanto que a linha 6 é executada em tempo constante. Portanto, o Algoritmo 2

possui complexidade:

O(IS[- (|S* - |T] + |S[* - |T| - tMaz + S| + 1)) =
O(IS|> - |T)2+ S - |T| - tMax + |S|> + |S]) =
O(S|® - |TP +|S|* - IT| - tMax). (4.2)

Além da heuristica PASG, nés desenvolvemos uma segunda heuristica, detalhada na préxima

se¢do, que encontra uma solucao para o PPSM com base na busca por caminhos em um grafo.

4.2 Heuristica DAG

A segunda heuristica do PPSM, que chamaremos de heuristica DAG, o aborda de uma maneira
diferente da heuristica PASG. Mais precisamente, ela é baseada na busca por caminhos em um grafo
dirigido aciclico, por isso o0 nome DAG (do inglés, Directed Acyclic Graph).

A heuristica DAG consiste em representar os segmentos aq, as, ..., a; €m S como vértices vy, va, ...,
v; de um grafo dirigido aciclico G = (V, A) com peso nos vértices. Nesse grafo, existe uma aresta
dirigida e = (vg,v;) entre dois vértices v e v se ar < a;. O peso wy de cada vértice vy de G
é calculado da seguinte forma: primeiramente, uma sequéncia consenso C' é construida a partir
da sobreposicdo dos segmentos de S. Em seguida, é construido um alinhamento 6timo M de C
e T°, gerando as sequéncias C' e T°®. Observe que cada segmento aj; em S corresponde a um
segmento tanto de C' quanto de C, sendo que nessa tltima ele pode aparecer intercalado com
espacos. Vamos entdo denotar por @ o segmento a; € S de C e por by, o segmento b, € T de T*.
Agora, considere u = first(ay) e v = last(ay). O peso wy, de um vértice vy de G corresponde ao
valor Y7 w(M[1][z], M[2][7]). Dessa forma, quanto maior o valor do peso wy, mais parecido seré
o segmento @ com um segmento de Te.

Com o grafo G definido, a heuristica DAG encontra um caminho de maior peso R = {v;, vj, ..., vy }
em G. Repare que os vértices em R representam uma cadeia de segmentos I's = {a;, a;,...,a;} de S
tal que a sequéncia 'y = @; eGj e ... @Gy ¢ a mais parecida possivel com T*. Por isso, julgamos que

% serd parecida com T°®, embora isso nem sempre é verdade. Assim, a partir de R = {v;,v;, ..., vx },
definimos uma parte s; = {a;, a;, ..., ar } da particio P de S sendo buscada. A respeito do subcon-
junto t; associado a s;, ele é construido da seguinte maneira: um segmento b € T estard em ¢; se
existe sobreposicao entre by e algum aj; € R. O subconjunto ¢; é assim escolhido porque se existe
tal sobreposi¢ao, significa que o segmento by contribuiu positivamente para o valor do peso de pelo
menos um segmento em R. Assim, julgamos que ele também contribuird positivamente para o valor
de simy,(s?,t?). Com isso, uma parte s; de S e um subconjunto ¢; de T" estao definidos. Em seguida,
os vértices que compoem o caminho R sdo removidos de G e um novo caminho R é buscado nesse
grafo para entdo ser definida uma nova parte s;;1 de S e um novo subconjunto ¢;11 de T. Ao final,
quando nao restar mais nenhum vértice em V', estardao definidos uma particdo P de S em k partes
e k subconjuntos de T, constituindo uma solugao do PPSM. Os passos descritos que compreendem
a heuristica DAG podem ser visualizados na Figura 4.2.

De maneira semelhante & heuristica PASG, a heuristica DAG também ¢é baseada na estratégia
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Figura 4.2: FEsquema da heuristica DAG. Um alinhamento étimo M € produzido a partir da sequéncia
consenso C e T*. Considerando a funcgdo de pontuacio w(a,a) =1, w(a, B) = -1, w(a, —) =w(—, ) = -2,
0 peso de cada vértice a; do grafo G é igual a soma da pontuagio das colunas no intervalo first(a;)..last(a;)
em M. O subconjunto s1 na solugdo é determinado pelo caminho R = {as,as, a4} de peso 8; o subconjunto
s2 pelo caminho R = {as3,as} de peso 5 e o subconjunto sz pelo caminho R = {a1,a6} de peso 2.

S = TAACCGTTCCCAGGCCAGCTCT 7 = AACCCATGTCCACACAGAGATC

aq ay ag
AACCG, TCCCA, CCAG,

as ay by by bs
S CGTTC, AGCTC T ={AACCCAT, TCCACAC, GAGATC}
a9 Qg
\ CCGT, CAGCT,
C::AACCGTTCCQXQCAGCTJ
ag ay
ay as a4 as ag
[ ' 1 [ ' | [ ' 1
A — AIA[Z|[CIC|GIT|T|CIC| -|C|AICICIAIG T|C| C
A|A|C|C|C|A|T|T|C|C|A|C|A|C|G|A|G|A|T|C| T*
| | | |
by by b3
Solugao

s1 ={ag, a4, aj
t1 ={b1, b2, b3}

52 :{a?n CL&
t2 :{b17 an b3}
s3 ={a1, ag
tz ={b1, b3}

gulosa. Isso pode ser observado considerando que, a cada iteragao, é buscado um caminho de maior
peso em G, ou seja, buscamos uma cadeia de segmentos de S que julgamos ser muito parecida com
T*®, sem se preocupar com as cadeias de segmentos que serdao definidos futuramente e que fardo
parte da solucao.

A heuristica DAG encontra-se esquematizada no Algoritmo 3, onde a fun¢ao Consensus() deter-
mina a sequéncia consenso C' de S, Alignment() produz um alinhamento 6timo de duas sequéncias,
LongestPath() encontra um caminho de maior peso R em G, Segments() devolve os segmentos
representados pelos vértices em R e FindTi() encontra o subconjunto ¢; de T como descrito anteri-
ormente.

Com o proposito de se determinar a complexidade de tempo do Algoritmo 3, vamos apresentar
algumas relacoes que envolvem a heuristica DAG. Como cada vértice de G corresponde a um
segmento de S, é verdade que |S| = |V|. Apesar da quantidade de arestas de G depender da
sobreposigao dos segmentos de S, ainda podemos determinar o valor maximo de |A|. De maneira
ordenada, o primeiro segmento a; de S precede no méximo |S|—1 segmentos, o segundo segmento as
precede no maximo |S|—2 segmentos, e assim por diante até alcan¢armos o pentltimo segmento, que
precede no maximo um segmento. Ou seja, a quantidade méxima de arestas em G sera Zli‘f Y=

—1). 2_ _ : .
(S| 21) 5] — 151 5 151 Assim, temos que |A] = O(]S|?). A respeito da sequéncia consenso C, podemos

estabelecer que |C| < |S°®|. Agora, vamos determinar a complexidade da heuristica DAG como
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Algoritmo 3: Heuristica DAG.
Entrada: sequéncias S e T, os conjuntos S e T' e uma fungdo de pontuagao w.
Saida: particao P de S em k partes s1, S2, ..., Sk € k subconjuntos de T tq,to, ..., tf.
k <+ 1;
C <+ Consensus(S5);
A + Alignment(C, T, w);
Construa G = (V, A);
enquanto V # () faga
R + LongestPath(G);
sk < Segments(R);
tr < FindTi(sg, A);
V< V\R,
k+k+1;
fim
devolver (s1,t1), (s2,t2), ..., (Sk,tk);

© 0 N O oA WY

=]
N = O

segue.

A sequéncia consenso na linha 2 do Algoritmo 3 pode ser determinada em tempo O(|S®]). O
alinhamento na linha 3 é produzido em tempo O(|C|-|T*|) por meio do algoritmo de Needleman-
Wunsch, e o grafo G é construido na linha 4 em tempo O(|V| + |A]). Apesar do problema de
encontrar um caminho de peso maximo R em um grafo qualquer G ser NP-completo [3], R pode ser
encontrado em tempo O(|V|+]|A|) se G for um grafo dirigido aciclico [38]. Esse é o tempo necessario
para a linha 6 ser executada. Na linha 7, a parte s; que contém os segmentos representados pelo
caminho R pode ser definida em tempo O(|V]) e o subconjunto ¢; na linha 8 pode ser construido
em tempo O(|T*|). Ja& a operagdo na linha 9 consome tempo O(|V| + |A]) e as linhas 1 e 10 sdo
executadas em tempo constante. Como as linhas 6, 7, 8, 9 e 10 sdo executadas no maximo |S| vezes,

a complexidade de tempo do Algoritmo 3 pode ser escrita como:
O(S* I+ ICI-IT*| + VI + Al + [S]- (VI + [Al + VI+ [T + [V + [A] 4 1)) (4.3)
Com base nas relacoes estabelecidas anteriormente, reescrevemos a Equagao 4.3 como:

O(IS*[ +18°] - [T*] + [S] + |SI* +S] - (|S] + |SI* + [S] + [T*] + [S] + |S|* +1)) =
O(IS°] +18°| - IT*| + S| + |SI* +[S]” + [SP° + |SP + |S] - [T*] + |SI* + S + 1S])) =
O(S°[ -1T*| +1SP). (4.4)

4.3 Refinando a Complexidade das Heuristicas

Até agora, a andlise da complexidade de tempo das heuristicas foi realizada de forma genérica.
No entanto, tratando-se do problema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma, podemos
estimar alguns valores da entrada do PPSM. Na Secao 4.1, assumimos que |S| > maxz{|s| : s € S}.
Tal suposicdo vem do fato de que podemos estimar o tamanho dos segmentos em S, pois eles
representam reads gerados por RNA-Seq, cujo tamanho varia de 30 a 450 nucleotideos [22]. Isso
nos permite dizer que |[S®| = O(]S|). Além disso, podemos assumir também que o ntumero de éxons

de um gene é limitado superiormente pelo tamanho do maior éxon dele, ou seja, |T'| = O(tMax),
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onde tMax = max{|t| : t € T}'. Outra relagio que também podemos estabelecer é que a soma do
tamanho de todos os reads mapeados em um gene serd maior que a soma do tamanho dos éxons desse
mesmo gene, isto ¢, [T*| = O(]|S®|). A partir dessas suposi¢oes, podemos dizer que [T = O(|S]).
Em outras palavras, a soma do tamanho dos éxons de um gene é limitada superiormente pelo

numero de reads mapeados nesse mesmo gene. Agora, podemos refinar ainda mais a complexidade
da heuristica PASG:

O(SP-|T)? +|S)® - |T| - tMazx) =
O(|S]? - tMaxz? + |S]> - tMax - tMax) =
O(|S]? - tMax?), (4.5)

e da heuristica DAG:

O(IS*|-|T*| +|S*) =
OS] - S| +|S]°) =
O(|S]?). (4.6)

Apesar da heuristica PASG ter complexidade maior do que a heuristica DAG, ambas sao algo-
ritmos cubicos (grau do polindmio que representa a complexidade de tempo é 3). Porém, como sera
visto no proximo Capitulo, elas apresentam resultados distintos e possuem tempo de execucdo bem

diferentes.

!Essa relacdo baseia-se no fato de que, geralmente, um gene nio possui muitos éxons. No genoma humano (versio
GRCh38.p2), por exemplo, o gene TTN é aquele com o maior niimero de éxons, 363.



Capitulo 5

Testes Praticos

No intuito de avaliar as heuristicas quanto & exatidao dos seus resultados e ao seu desempenho,
ambas foram implementadas e testadas. Os testes compreendem instancias artificiais do PPSM,
e instancias semi-artificiais e reais do problema da reconstrucdo e quantificagdo de transcriptoma.
Antes de apresentarmos os resultados dos testes, vamos apontar alguns detalhes das implementacoes

e as condicoes nas quais as heuristicas foram executadas.

5.1 Detalhes das Implementacoes

A implementagao da heuristica PASG faz uso da solu¢do do PASG (SolPASG) implementada
por de Lima [13| na linguagem de programacao C. Um shell script simples foi escrito que invoca
0 SolPASG passando como parametro os conjuntos S e 1" e as sequéncias S e T. O script define
entdo as duas cadeias de segmentos I's de S e I'r de T retornadas pelo SolIPASG como uma parte
da particdo P de S e um subconjunto de T, respectivamente, e retira de S os elementos em I'g.
Os passos descritos estdo contidos em uma estrutura de repeticdo e sdao executados enquanto S
nao for vazio. A cada iteragdo, o valor de simy,(s?,t?) retornado pelo SolPASG é armazenado em
um arquivo de saida, junto com o par (s;,t;) correspondente, sendo que a primeira informagao é
utilizada para o calculo do valor de Zle stmy, (s, t7).

A heuristica DAG foi implementada na linguagem de programacao C e divide-se em quatro
passos. O primeiro passo compreende a definicdo da sequéncia consenso C, a construcao do ali-
nhamento 6timo de C com T° e a construcao do grafo dirigido aciclico com pesos nos vértices
G = (V, A), grafo esse representado como uma matriz de adjacéncia. O segundo passo consiste
na busca dos caminhos de maior peso em G até esgotar os seus vértices. A partir dos caminhos
encontrados no passo dois, o terceiro passo define a particdo P de S em k partes s1, So, ..., Si €
define os k subconjuntos t1, to, ..., tx de T'. O quarto e tltimo passo constréi um alinhamento 6timo
de s? e t?, e determina o valor de sim,,(s?,t?) para cada par (s;,t;). Os alinhamentos mencionados
sao construidos através do algoritmo Needleman-Wuncsh implementado no pacote EMBOSS [39].
O par (s;,t;), o alinhamento 6timo de s? e t?, para 1 < i < k, e o valor de sim(s?,t?), utilizado
no calculo do valor de Zle simy,(s?,t?), ficam armazenados em um arquivo de saida.

Todos os testes detalhados neste capitulo foram realizados utilizando uma. fun¢ao de pontuacao
que atribui valor +1 para matches, —1 para mismatches e —2 para spaces. Com relacao ao hardware
utilizado, os testes foram executados em um computador com 16Gb de memoria RAM e processador

Intel® Core  i7-4790 de 3.60GHz com 4 niicleos fisicos (8 niicleos logicos), utilizando o sistema

34
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operacional Linux Ubuntu 14.04 LTS de 64 bits.

5.2 Testes Artificiais

Nos testes artificiais estamos interessados em verificar qual das heuristicas apresenta melhores
resultados baseando-se no valor de Zle simy,(s?,t?), calculado por cada uma delas a partir de
instancias do PPSM.

Antes de apresentarmos os resultados, vamos descrever como os testes foram elaborados. Ao
total, criamos 90 testes artificiais, sendo cada um construido a partir de duas sequéncias de nu-
cleotideos S e T — S. Para cada instancia, a partir da sequéncia T correspondente foi gerado um
conjunto ordenado de segmentos nao sobrepostos 7', contendo de 2 a 14 elementos, com tamanhos
que variam de 62 a 850 nucleotideos'. A respeito do conjunto S, nés o criamos com base no conjunto
T da seguinte forma: considerando um conjunto 7' = {by, bo, ..., b, }, atribuimos um valor aleatorio
¢; entre 5 e 40 para cada b; € T. Entao, criamos pequenos segmentos de ¢; copias do segmento
b; € T, e os incluimos em S, como mostrado na Figura 5.1. Perceba que, embora criado a partir
de T, S nao deixa de ser um conjunto de segmentos de S, afinal, S = 7. Com isso, criamos um
conjunto S para cada teste, contendo de 248 a 3000 segmentos, cujos tamanho variam de 5 a 92
nucleotideos.

Figura 5.1: Ezemplo de criag¢do dos testes artificiais. Dada a sequéncia S =T, o conjunto T = {b1,ba, b3}

de segmentos de T e os valores ¢y =3, co =4 e c3 =5, € criado o conjunto S contendo segmentos de 3, 4
e 5 copias de by, by e bz, respectivamente.

S =T = ATTCATGGCGATCCAGCGGTATACCAAACCTGATCGTCAGATGCAAGCTGACGTACGTGC

b1 by bs
T ={ATTCATGGCGATCCA  GTATACCAAACCTGATCG GATGCAAGCTGACGTACGTGC}

ATTCA TGGCG ATCCA GTATAC CAAACC TGATCG GATGCAA GCTGACG TACGTG
ATTC ATGGC GATCCA GTATA CCAAAC CTGATCG GATGCA AGCTGAC GTACGTGC
S ATT CATGG CGATCCA GTAT ACCAAA CCTGATCG GATGC AAGCTGA CGTACGTGC
GTA TACCAA ACCTGATCG GATG CAAGCTG ACGTACGTGC

GAT GCAAGCT GACGTACGTG

O procedimento descrito foi assim realizado para garantir a existéncia de uma particao de S em
k cadeias de segmentos si, s9, ..., Sk, tal que a concatenacao de cada cadeia de segmentos resulte em
uma sequéncia exatamente igual & sequéncia resultante da concatenac¢ao de um subconjunto de T
Dessa forma, podemos determinar o valor 6timo para cada instancia, max Zle simy, (s, t?), que
¢igual a ) g lul-w(a,a), isto é, a soma do tamanho de todos os segmentos em S multiplicado
pela pontuacao de um match, e comparar com o valor encontrado pelas heuristicas.

Apés a execucao das heuristicas para cada teste separadamente, observamos que ambas en-
contraram o valor 6timo de Zle simy,(s?,t?) para todos os 90 testes. Em outras palavras, elas
encontraram uma solucao 6tima em todos os casos. No entanto, existe uma grande diferenca entre o
tempo meédio de execu¢do delas: 29 minutos para a heuristica PASG e 2 segundos para a heuristica
DAG. Ou seja, a heuristica DAG encontrou as solu¢ao 6timas em um tempo muito menor do que

a heuristica PASG.

' A quantidade de segmentos e o tamanho deles foram definidos baseando-se nos genes humanos, os quais possuem,
em média, 8 éxons com tamanho médio de 145 nucleotideos [40].
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Como ambas as heuristicas encontraram solucoes 6timas, nao podemos indicar ainda qual delas
possui maior acuracia. Por isso, modificamos os 90 testes de forma que S e 7 deixassem de ser
idénticas. Mais precisamente, nos substituimos aproximadamente 10% dos nucleotideos de S, pre-
servando o tamanho dela e as coordenadas dos seus segmentos. Sob essas condi¢bes, executamos
novamente as heuristicas para os 90 testes. Os resultados obtidos encontram-se no grafico da Figura

5.2 (para informagoes e resultados individuais dos 90 testes veja a Tabela A.1 do Apéndice A).

Figura 5.2: Valores de Zi-c:l simy,(s3,1?) calculados pela heuristica PASG (quadrados) e pela heuristica
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DAG (losangos) para os 90 testes artificiais quando S # T. Os circulos demarcam o valor de ) g |u| que
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Nesta nova bateria de testes, quando S # 7, nao sabemos o valor 6timo, max Zle sime, (s, t?),
de cada instancia. No entanto, sabemos que ele ndo serd maior que )  qlul - w(o, o) =3, o |ul
(circulos no grafico), pois como agora S é diferente de T, havera alguns mismatches ou spaces
onde antes havia somente matches, reduzindo o valor 6timo de cada teste. Tendo isso em mente,
podemos observar que os resultados das heuristicas chegam préximo do maior valor possivel, e
parecem representar porcentagens semelhantes desse valor em todos os testes. De fato, a média dos
valores determinados pela heuristica PASG é de 77.8% do maior valor possivel, tendo um desvio
padrao de somente 1.5. J4 a média dos valores calculados pela heuristica DAG é de 68.8% do
maior valor possivel, com desvio padrao de 3. O baixo desvio padrao obtido por elas sugere que as
heuristicas tendem a encontrar uma solucao cujo valor se aproxima das porcentagens mencionadas.
Mas isso nao pode ser generalizado, pois, aparentemente, a acuricia delas depende do quao parecidas
S e T sao.

Analisando o grafico da Figura 5.2 podemos observar que a heuristica PASG superou a heuristica
DAG em todos os testes. Esse fato nos permite dizer que a heuristica PASG apresenta melhores
resultados do que a heuristica DAG. No entanto, o tempo médio de execugdo ainda é um fator
muito distinto entre elas: 30 minutos para a heuristica PASG e 2 segundos para a heuristica DAG.

Os testes artificiais proporcionam uma boa comparagdo entre as heuristica para o PPSM. No
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entanto, eles estao longe das condigoes reais sob as quais o problema da reconstrugdo e quantificacao
de transcriptoma se encontra. Por isso, formulamos testes semi-artificiais com caracteristicas mais

proximas a tais condicoes.

5.3 Testes Semi-artificiais

Diferentemente dos testes artificiais, nos testes semi-artificiais nos iremos verificar a acuracia
das heuristicas com relacdo & reconstrucao e quantificacdo dos transcritos sobre um conjunto de
dados gerados por um simulador de RNA-Seq.

Para criar os testes semi-artificiais, utilizamos o simulador FLUX [41] para simular a execu¢ao de
experimentos de RNA-Seq sobre 103 genes do Homo sapiens. Tais genes fazem parte de um conjunto
de testes criado e utilizado por de Lima [13]. Escolhemos o FLUX por ele ser o tnico simulador
de RNA-Seq encontrado por nés que permite definir a quantidade de moléculas de cada transcrito
distinto. Essa informacao é essencial para verificar qual heuristica se sai melhor na quantificacdo das
isoformas. Outro fator positivo que o FLUX possui é o grande numero de parametros que podem
ser configurados. Dentre eles destaca-se ativagdo/desativagao da simulagdo de uma amplificagao por
PCR?. No nosso caso decidimos desativar essa opcao, pois a amplificacdo aumentaria o namero de
reads sequenciados, modificando a quantificacdo das isoformas. Além disso, desativamos também
a opcao de selecao dos fragmentos por tamanho, permitindo o sequenciamento de todos eles (vide
(sub)Secao 2.3.3). Como o FLUX gera um read para cada fragmento de cDNA, se o tamanho
deste ultimo for maior que o do read a ser sequenciado, iremos perder informacdo, uma vez que o
fragmento nao seréd sequenciado por inteiro. Sendo assim, definimos o tamanho dos reads grande o
suficiente (1300 nucleotideos) para evitar que isso ocorra.

Considerando que uma isoforma ¢ de um gene g corresponde a um conjunto nao vazio com todos,
alguns ou somente um dos seus éxons, criamos um total de 397 isoformas hipotéticas a partir dos
103 genes mencionados, e definimos um ntmero aleatério de copias entre 10 e 350 para cada uma,
que corresponde a quantificacdo delas. Para cada teste, consideramos S e 7 como a sequéncia de
nucleotideos do respectivo gene, o conjunto S como os reads gerados pelo FLUX e o conjunto T'
como o conjunto de todos os éxons do gene. A ordem do conjunto .S e do conjunto 7" foi estabelecida
a partir das coordenadas dos reads devolvidas pelo FLUX, e a ordem que os éxons aparecem no
gene, respectivamente.

Nos dizemos que um transcrito foi corretamente reconstruido se ele possui os mesmos éxons de
alguma das isoformas hipotéticas mencionadas anteriormente. A partir disso, utilizamos as seguintes

métricas, previamente utilizadas em [42-44], para avaliar os resultados das heuristicas:

VP
ibilidade = ———— 5.1
sensibilidade = T (5.1)
- VP
precisao = m, (52)

onde VP (verdadeiros positivos) ¢ o nimero de isoformas corretamente reconstruidas, FP (falsos po-

sitivos) é o numero de isoformas incorretamente reconstruidas e FN (falsos negativos) é o nimero de

2 A amplificagio por PCR. (Polymerase Chain Reaction) é comumente utilizada no sequenciamento de DNA/RNA,
criando copias das moléculas de DNA /cDNA com o objetivo de aumentar a sensibilidade das plataformas de sequen-
ciamento de nova geragao.
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isoformas que nao foram reconstruidas. Informalmente, a sensibilidade corresponde & porcentagem
de isoformas que foram corretamente reconstruidas em relagdo ao nimero de isoformas presentes na
anotacao (hipotéticas) e a precisao corresponde & porcentagem de isoformas que foram corretamente
reconstruidas em relacao ao nimero total de isoformas reconstruidas pela heuristica.
Primeiramente, vamos analisar a reconstrucao dos transcritos pelas heuristicas, cujos resultados

apresentam-se na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Resultado da reconstru¢ao dos transcritos pelas heuristicas, considerando as 397 isoformas dos
103 genes.

VP FN FP sensibilidade precisao

PASG 166 231 1123 41.8% 12.9%
DAG 143 254 939 36.0% 13.1%

A heuristica PASG reconstruiu 1289 isoformas, das quais 166 sao corretas e 1123 incorretas.
Mesmo assim, ela obteve melhor sensibilidade do que a heuristica DAG, que reconstruiu 1082
isoformas, sendo 143 corretas e 939 incorretas (para observar os resultados individuais e informagoes
de cada gene veja a Tabela A.2 do Apéndice A). Com relacdo a precisdao, ambas as heuristicas
apresentaram praticamente o mesmo resultado, aproximadamente 13%. No entanto, o tempo médio
de execugdo novamente se mostrou muito distinto: aproximadamente 3 horas para a heuristica
PASG e 7 segundos para a heuristica DAG. Baseando-se nos resultados, nao ha diavidas de que a
reconstrugao da heuristica PASG foi melhor, porém, gastando muito mais tempo.

O resultado da quantificacao é apresentado nos graficos da Figura 5.3, nos quais o eixo horizontal
representa a quantificacdo simulada e o eixo vertical a quantificacdo determinada pela respectiva
heuristica. Pode-se observar que ambas as heuristicas obtiveram resultados semelhantes. Porém, a
quantificagdo obtida pela heuristica PASG se mostrou um pouco melhor do que a quantificagdo da
heuristica DAG. Para chegar a essa conclusdo, calculamos a distancia média vertical de cada ponto
a reta que representa a quantificagao ideal. Tal valor corresponde a 42.8 para a heuristica PASG e
45.7 para a heuristica DAG. Portanto, dizemos que, além de ser mais sensivel, a heuristica PASG
quantifica melhor as isoformas.

A respeito dos valores de Zle simy,(s?,t?), a heuristica PASG superou a heuristica DAG em
todos os 103 testes, obtendo um valor médio de 120164 para cada, em comparagdo com o valor
médio de 78497 obtido pela heuristica DAG.

Até aqui, realizamos analises sobre testes artificiais e semi-artificiais. Na proxima secao, iremos

completar nossas anélises com a verificacao de resultados obtidos a partir de testes reais.

5.4 Testes Reais

Quando encaramos situagoes reais do problema de reconstruir e quantificar o transcriptoma,
geralmente temos em maos um conjunto desordenado de reads sequenciados do transcriptoma de
interesse. Por isso, para modelar esses casos reais em instancias do PPSM, é necesséria a utilizagao
de um mapeador e um genoma de referéncia anotado, do qual sabe-se as coordenadas de cada gene
e de seus éxons. Nesta secao apresentaremos detalhes dessa modelagem, ou seja, como as sequéncias
S e T e os conjuntos S e T podem ser obtidos a partir de dados reais do problema da reconstrucgao

e quantificacao de transcriptoma, e os resultados da aplicacdo das heuristicas sobre eles.
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Figura 5.3: Resultado da quantificacdo das heuristicas. Cada ponto no grifico representa a quantificacdo
de uma isoforma corretamente reconstruida. As retas que cortam os grificos servem para identificar a quan-

2

tificagdo ideal, isto é, onde os pontos deveriam estar.
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Com o intuito de verificar a acuracia das heuristicas, adquirimos um conjunto de reads, gerados
por RNA-Seq, de células B sanguineas (linfocitos B) do ser humano?, previamente utilizados em
[27]. Os reads foram mapeados no genoma humano (versio GRCh38.p2*) utilizando o mapeador
TopHat [45]. A partir desse mapeamento, escolhemos 99 genes que possuem de 300 a 1000 reads
mapeados entre as suas coordenadas de inicio e término. A partir de cada gene escolhido g, definimos
entdo uma instancia do PPSM na qual ambas as sequéncias S e T correspondem a sequéncia de
nucleotideos de g. O conjunto S consiste dos reads mapeados entre as coordenadas de inicio e
término de g. Com relacdo ao conjunto 7', o consideramos como o conjunto dos éxons da principal
isoforma de g, de acordo com a anotacdio APPRIS apresentada em [46]. Escolhemos a principal
isoforma de cada gene por ela ser o seu representante, e, além disso, ser aquela com a qual todas as
outras isoformas do mesmo gene devem ser comparadas [46].

Consideramos que um transcrito ¢ de um gene g foi reconstruido corretamente se as coordenadas
dos éxons internos (todos os éxons exceto o primeiro e o dltimo) de ¢ sdo exatamente iguais as
coordenadas dos éxons internos de alguma isoforma t’ presente na anotacao de g, e se as coordenadas
de inicio do primeiro e de término do ultimo éxon de ¢ possuem diferenca de, no méaximo, 100
nucleotideos das respectivas coordenadas do primeiro e do tltimo éxon de t'. Essa flexibilidade se
deve ao fato de que a anotagao pode nédo ser precisa com relacdo as coordenadas de inicio e de
término das isoformas [27]. A partir disso, determinamos a sensibilidade e a precisao de ambas as
heuristicas para o PPSM, cujos resultados encontram-se na Tabela 5.2.

Pode-se observar pela Tabela 5.2 que ha um grande numero de isoformas reconstruidas incorreta-
mente. Para tentar reduzir esse nimero, os resultados foram filtrados de maneira que um transcrito
reconstruido t; é desconsiderado se o subconjunto s; associado a t¢; tiver somente um read ou se

nenhum read em s; sobrepor algum segmento em t;. Essa filtragem vém da suposigdo de que um

*Disponivel em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra?term=SRX174325. Ultimo acesso em 25/08/2015.
*Obtido em http://www.gencodegenes.org/. Ultimo acesso em 25/08/2015.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra?term=SRX174325
http://www.gencodegenes.org/
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Tabela 5.2: Resultado das heuristicas para os 99 genes escolhidos originalmente.

VP FN FP sensibilidade precisao

PASG 42 752 3774 5.3% 1.1%
DAG 13 781 2334 1.6% 0.5%

transcrito nao pode ser constituido a partir de um tnico read ou de reads que nao se sobrepoem a,

ele. Sendo assim, apds a filtragem obtivemos os resultados apresentados na Tabela 5.3

Tabela 5.3: Resultado das heuristicas apds filtragem para os 99 genes escolhidos originalmente.

VP FN FP sensibilidade precisao

PASG 42 752 995 5.3% 4.0%
DAG 7 787 178 0.9% 3.8%

Comparando as Tabelas 5.2 e 5.3, a precisdao de ambas as heuristicas aumentou consideravel-
mente. Porém, houve queda significativa da sensibilidade da heuristica DAG. Tal redugao no nimero
de verdadeiros positivos pode ser justificada por um provavel nimero elevado de transcritos distin-
tos que a heuristica DAG reconstruiu corretamente constituidos de um tnico read ou de reads que
nao sobrepdem a eles.

Existe um outro fator que também pode influenciar negativamente as heuristicas: os reads ma-
peados em cada gene podem ndo estar distribuidos uniformemente ao longo dele, podendo haver
regioes do gene onde nenhum read foi mapeado. Isso pode resultar em éxons sem nenhum read
mapeado em suas coordenadas, tornado a reconstrucao das isoformas que compartilham tal éxon
praticamente impossivel. Sendo assim, numa segunda rodada de testes, selecionamos outros 50 ge-
nes que possuem pelo menos 6 reads mapeados em cada um de seus éxons, e com 290 a 3200
reads mapeados entre as coordenadas de inicio e término de cada gene. Os resultados de ambas as
heuristicas sobre esse novo conjunto de genes sdao apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Resultado das heuristicas para os 50 genes com um nimero minimo de reads mapeado em cada
um dos seus éxons.

VP FN FP sensibilidade precisao

PASG 57 518 2474 9.9% 2.2%
DAG 8 567 917  1.4% 0.9%

Analisando a Tabela 5.4, observa-se que, para este novo conjunto de genes, a sensibilidade da
heuristica PASG teve um aumento significativo em relacao & Tabela 5.2. No entanto, a sensibilidade
da heuristica DAG teve uma pequena redugdo. Ja a precisao de ambas as heuristicas foi ligeiramente
melhor, ou seja, neste novo conjunto de genes a heuristica DAG nao obteve um ganho substancial.

Comparando os resultados filtrados dos 50 genes, apresentados na Tabela 5.5, com os resultados
filtrados dos 99 genes (Tabela 5.3), podemos observar que, para os 50 genes, a filtragem resultou em
um ganho menos significativo. Enquanto que a filtragem dos resultados dos 99 genes nao reduziu a
sensibilidade da heuristica PASG e reduziu a da heuristica DAG 0.7 ponto percentual, e aumentou
a precisao em 2.9 e 3.3 pontos percentuais, respectivamente, a filtragem dos resultados dos 50 genes

reduziu a sensibilidade da heuristica PASG e da heuristica DAG em 0.7 e 0.9 ponto percentual, e
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aumentou a precisao em 1.6 e 1.8 pontos percentuais, respectivamente.

Tabela 5.5: Resultado das heuristicas apds filtragem para os 50 genes com wm nimero minimo de reads
mapeado em cada um dos seus éxons.

VP FN FP sensibilidade precisao

PASG 53 522 1352 9.2% 3.8%
DAG 3 572 109  0.5% 2.7%

Considerando os resultados filtrados dos 149 genes testados, apresentados na Tabela 5.6, a heu-
ristica PASG reconstruiu 2442 isoformas, sendo 95 corretas e 2347 incorretas, obtendo sensibilidade
cerca de dez vezes maior e com precisao ligeiramente melhor do que a heuristica DAG, que recons-
truiu 297 isoformas, das quais 10 sdo corretas e 287 sao incorretas (veja a Tabela A.3 do Apéndice
A para resultados mais detalhados e informagoes dos 149 genes testados). Entretanto, o tempo de
execucao continua sendo um ponto negativo da heuristica PASG que, em média, foi de 124 minutos

para os casos de testes aqui apresentados; enquanto que a heuristica DAG foi de 16 segundos.

Tabela 5.6: Resultado apds filtragem dos 149 genes testados.

VP FN FP sensibilidade precisao

PASG 95 1274 2347 6.9% 3.9%
DAG 10 1359 287 0.7% 3.4%

Para determinar quao préximo os resultados obtidos pelas nossas heuristicas estao dos deter-
minados por ferramentas frequentemente utilizadas para reconstruir o transcriptoma, executamos
o Cufflinks [12] para os mesmos 149 genes. O Cufflinks é uma ferramenta muito utilizada pela co-
munidade cientifica para reconstruir e quantificar um transcriptoma. Basicamente, essa ferramenta
constréi um conjunto de transcritos distintos através da busca por um emparelhamento maximo em
um grafo bipartido, e utiliza um modelo estatistico para quantificar os transcritos. O Cufflinks pode
reconstruir as isoformas com ou sem a ajuda de uma anotacao. Por isso, nés o executamos duas
vezes para cada gene, sendo uma sem a ajuda da anotacao e a outra lhe informando as coordenadas
do gene e as dos éxons da principal isoforma (como feito com as nossas heuristicas). Observando
a Tabela 5.7, a reconstrugao guiada pela anotagdo obteve melhores resultados, reconstruindo 531

isoformas, das quais 148 sao corretas e 383 sdo incorretas.

Tabela 5.7: Resultado do Cufflinks com e sem a ajuda da anotagdo para os 149 genes.

VP FN  FP sensibilidade precisao

Cufflinks sem anotacao 14 1355 490 1.0% 2.8%
Cufflinks com anotagao 148 1221 383 10.9% 27.9%

Comparando as Tabelas 5.6 e 5.7(com anotagao), percebe-se que a sensibilidade da heuristica
PASG n#o esta tao distante da obtida pelo Cufflinks. J4 o mesmo néo pode ser dito da heuristica
DAG, cuja sensibilidade estd muito abaixo do esperado. Entretanto, ambas as heuristicas possuem
baixa precisdao quando comparadas com o CufHinks.

Os testes reais aqui apresentados limitam-se somente a reconstrucao dos transcritos. Nos nédo

avaliamos a quantificacdo deles em razao de que, diferentemente dos testes semi-artificiais, nao
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temos a informacdo do nimero de moléculas das isoformas correspondentes ao conjunto de reads

utilizado.

5.5 Discussao

Dos resultados apresentados neste capitulo, observamos que a heuristica PASG superou a heuris-
tica DAG nos testes artificiais, semi-artificiais e reais, obtendo valores maiores de Zle simy,(s3,t7),
maior sensibilidade e precisdo na reconstrucao dos transcritos e melhor quantificacdo. No entanto,
pelo seu elevado tempo de execugao, é provavel que sua execuc¢ao seja invidvel para instancias do
PPSM maiores que as testadas neste trabalho. Essa inviabilidade ficaria mais evidente se o objetivo
fosse reconstruir o transcriptoma inteiro de um organismo que possui milhares de genes. Para esses
casos, propostas de melhorias para as heuristicas ou o desenvolvimento de novas heuristicas ou
algoritmos de aproximacao pode ser necessério.

Podemos observar também que a sensibilidade e a precisdo das heuristicas sao baixas. Um
dos motivos para este fato pode estar relacionado & alta complexidade do transcriptoma humano.
Isso pode ser verificado observando que o Cufflinks, mesmo sendo uma ferramenta amplamente
utilizada pela comunidade cientifica, ndo apresentou resultados muito melhores (isso também pode
ser verificado nos resultados apresentados por Pertea et al. [27]). Outro fator que limita a acurécia
das heuristicas é o fato de que elas nao reconstroem transcritos que nao sejam uma combinagao dos
éxons em 7. Ou seja, se existir uma isoforma que possui algum éxon com coordenadas distintas de
todos os éxons em T, as heuristicas nao poderao reconstrui-la. Mais do que isso, nenhum algoritmo
que encontra uma solu¢ao para o PPSM poderia reconstruir essa isoforma, pois esse é um problema
intrinseco & modelagem do problema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma pelo PPSM.

Uma outra questao importante é o fato de que nada impede de existir varias solugdes 6timas, ou
proximas da 6tima, para o PPSM. Por outro lado, quando modelamos o problema da reconstrucéo e
quantificagdo de transcriptoma no PPSM, queremos reconstruir um conjunto especifico de transcri-
tos, ou seja, aqueles que foram expressos a partir do gene. Isso significa que podem existir solugoes
6timas do PPSM que nao correspondem ao conjunto de transcritos buscado. Por isso, quando apli-
cado no problema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma, encontrar uma solucao 6tima
do PPSM pode nao ser suficiente. Uma ac¢ao que pode minimizar esse problema é a utilizacao de
informacoes bioldgicas que possam direcionar a busca de uma solugado do PPSM que chegue proximo
ao conjunto de transcritos a ser reconstruido. Um exemplo de tais informacdes sao os reads spliced,
isto é, os reads que compreendem trechos de éxons distintos, como exemplificado na Figura 5.4.
Esses reads sao encontrados por mapeadores spliced, como o TopHat, e podem indicar quais éxons
aparecem juntos em um mesmo transcrito. Por exemplo, observando a Figura 5.4, o read spliced;
sugere a existéncia de um transcrito que possui os éxons 1 e 2, e o read spliceds sugere a existéncia
de um transcrito que possui os éxons 2 e 3.

Os testes apresentados neste capitulo sustentam a afirmacao de que é possivel, apesar das limi-
tagoes, encontrar uma solucao para o problema da reconstrucao e quantificagdo de transcriptoma
modelando-o como instancias do PPSM. Vale lembrar que essa é apenas umas das possiveis aplica-

¢oes do PPSM, embora seja a tnica abordada neste trabalho.
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Figura 5.4: Exemplo de dois reads spliced. O read spliced; é mapeado no éxony e éxons,
€ mapeado no éxony e éxong.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, apresentamos um novo problema de otimizacao combinatéria envolvendo sequén-
cias chamado Problema do Particionamento de Similaridade Méxima (PPSM) e demonstramos como
ele pode ser aplicado em um problema importante da Biologia Computacional, conhecido como pro-
blema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma. Além disso, provamos que o PPSM é um
problema NP-dificil no sentido forte por meio de uma redugao pseudo-polinomial e implementamos
duas heuristicas, a heuristica PASG e a heuristica DAG, baseadas na estratégia gulosa para ele.
Com o finalidade de avaliar as heuristicas, foi criado um conjunto de testes que divide-se em testes
artificiais do PPSM, testes semi-artificiais e testes reais do problema da reconstrucao e quantificacao
de transcriptoma.

No caso dos testes artificiais, observamos que as heuristicas encontram solugdes do PPSM proxi-
mas & 6tima. No entanto, em relacdo aos testes semi-artificiais e reais, a sensibilidade e a precisao da
heuristica PASG e da heuristica DAG sao baixas, ou seja, elas apresentaram resultados ruins para
o problema da reconstrucao e quantificacao de transcriptoma. A respeito do desempenho individual
das heuristicas, a heuristica PASG ¢é melhor que a heuristica DAG em todos os aspectos verificados,
exceto tempo de execucdo, sendo esse um fator que poderia impossibilitar a execucao da heuristica
PASG para entradas muito grandes.

A modelagem do problema da reconstrugao e quantificagdo de transcriptoma pelo PPSM possui
duas caracteristicas interessantes. Em primeiro lugar, a busca por uma solugao para o problema da
reconstrucdo e quantificagdo de transcriptoma consiste basicamente em aplicar o PPSM para cada
gene separadamente. Isso permite a escolha de um ou alguns genes especificos de maior interesse para
que o PPSM possa ser aplicado somente neles, evitando a reconstrugdo desnecessaria e quantificacao
do transcriptoma inteiro. Em segundo lugar, a quantificacdo das isoformas é dada em numero de
moléculas. Isso proporciona facil comparacao do nivel de expressao entre genes ou isoformas

Constatamos que, de maneira geral, reconstruir e quantificar um transcriptoma nao é um pro-
blema facil. Varias ferramentas j4 foram desenvolvidas para esse fim, mas nenhuma delas apresenta
resultados condizentes com a realidade em todos os casos. Por isso, novas abordagens, como a
apresentada neste trabalho, se fazem necessérias com o propésito de alcancar melhores resultados.

Este trabalho pode ser considerado pioneiro na abordagem do problema da reconstrugao e quan-
tificagdo de transcriptoma como um problema. de otimizacao combinatoéria envolvendo sequéncias.

Sendo assim, ainda ha muitos aspectos que podem ser estudados mais a fundo, como:

e o aperfeicoamento das implementagoes da heuristica PASG e da heuristica DAG, com o intuito
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de reduzir o tempo de execucao delas;

e a proposta de novas heuristicas ou algoritmos de aproximacao para o PPSM que possam

apresentar melhores resultados;

e 0 uso de informacoOes biologicas nas heuristicas desenvolvidas a fim de alcangar resultados

mais satisfatorios para o problema da reconstrucao e quantificacdo de transcriptoma;

e 0 desenvolvimento de variacoes do PPSM com o objetivo de melhorar a modelagem do pro-

blema da reconstrucao e quantificacao de transcriptoma.

Vale lembrar também que o PPSM pode ser utilizado para modelar outros problemas, nao neces-
sariamente biolégicos, que envolvem a busca por um particionamento de um conjunto.

Apesar das heuristicas apresentarem resultados ruins com relagdo ao problema de reconstruir
e quantificar o transcriptoma, consideramos que o objetivo principal deste trabalho foi alcancado,
com a proposta e estudo detalhado de um novo problema de otimizacao combinatéria envolvendo
sequéncias e sua aplicacdo em um problema préatico e de bastante interesse para a comunidade

cientifica.



Apéndice A

Conjuntos de Testes e Resultados

Individuais

As Tabelas A.1, A.2 e A.3 apresentam informacoes e resultados obtidos pelas heuristicas sobre
cada um dos testes que compoem o conjunto dos testes artificiais, semi-artificiais e reais, respecti-
vamente. O tamanho da sequéncia S, que é igual ao tamanho da sequéncia 7, é dado em nimero
de nucleotideos, e é denotada por |S|. A quantidade de segmentos em S (conjunto dos reads) e em

T (conjunto dos éxons) é denotada por |S| e |T'|, respectivamente.

Tabela A.1: Conjunto dos testes artificiais. Para melhor visualiza¢ao, chamamos de score o valor de
Zle simy(s],t7) calculado pela respectiva heuristica quando S # T, e de OPT o valor de ), . g |u| que é

177

_ _ " ko
maior ou igual ao valor dtimo max ), | simg(ss,t3).

IRRLY
Heuristica PASG Heuristica DAG
Teste | [S]=]T] [S] [T OPT score Tempo score Tempo
1 1023 528 5 27251 21960 1m25.372s 20081 | 0m0.905s
2 1510 860 6 32675 25533 5m6.812s 23157 | 0m0.983s
3 1360 968 4 40480 31958 8m39.195s 28964 | 0m1.224s
4 1345 816 7 34165 26981 3mb51.068s 24859 | O0m1.007s
5 1940 752 8 31094 24802 4m10.619s 21868 | 0m0.987s
6 2180 432 6 21440 16800 0mb53.533s 13112 | 0m0.733s
7 2320 1212 5 46304 36806 19m58.922s 29386 | O0m1.653s
8 5770 3000 | 10 | 117870 | 93914 | 329m18.068s | 79334 | Om8.758s
9 2470 1164 12 55920 45008 15mb51.263s 40326 | 0m2.039s
10 2864 1312 4 56540 43402 31m1.134s 37781 | 0m2.245s
11 3367 2056 6 79762 61572 | 111mb5.746s | 53806 | Omb.715s
12 2780 1632 5 56527 43413 45mb58.755s 35045 | 0m2.424s
13 1864 864 3 39922 30360 8m34.579s 26914 | Om1.225s
14 798 444 2 15956 12472 0m39.068s 11006 | 0m0.480s
15 937 464 2 18094 14774 0mb56.783s 11856 | 0m0.544s
16 1173 672 3 25914 19876 2m42.230s 18276 | 0m0.763s
17 1763 1072 6 47767 36634 13mb53.771s 32469 | O0m1.459s
18 1668 984 4 41179 31749 11m2.270s 27477 | O0m1.255s
19 1034 1056 3 34122 27460 9m35.251s 25124 | Om1.153s
20 2865 1648 7 69963 55132 58mb56.781s 50492 | O0m2.873s
21 1883 1008 5 43832 33676 13m14.730s 30306 | Om1.481s
22 1929 1120 4 43645 33073 16m33.871s 30365 | Oml.444s
23 1865 1040 6 41002 31489 11m29.506s 27782 | Om1.301s
24 1756 996 6 44041 33867 10m58.698s 30193 | Om1.334s
25 953 720 2 28250 22292 3m41.638s 21360 | 0m0.849s
26 1970 1268 5 48478 37246 22m3.046s 33082 | Om1.642s
27 1926 1460 6 57486 43958 35m9.071s 38306 | 0m2.058s
28 1150 720 2 26036 19714 3m36.831s 16340 | 0m0.763s
29 2523 1240 7 56096 43172 24m45.175s 37770 | Om2.089s
30 1103 662 5 25109 20117 2m4.553s 16955 | 0m0.739s
31 921 722 3 25457 20559 3m8.238s 16853 | 0m0.774s
32 2776 2240 7 73950 57756 | 116mb51.391s | 52218 | 0m3.409s
33 1351 792 5 35708 28158 5m9.579s 24432 | 0m1.083s
34 2963 1576 7 63343 49916 48mb53.121s 43079 | Om2.716s
35 2849 1804 7 68731 53789 68m40.884s 47825 | 0m2.939s
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CONJUNTOS DE TESTES E RESULTADOS INDIVIDUAIS

Tabela A.1 — Continuacao da tabela anterior

Heuristica PASG Heurfstica DAG
Teste | [S]=]T] [S] [T OPT score Tempo score Tempo
36 2368 1284 9 57837 | 44267 26m1.300s 39377 | 0m2.051s
37 1963 1430 9 55630 42594 30m13.245s 38708 | O0m1.945s
38 2745 1752 8 70950 | 55173 | 65m10.356s | 49827 | 0m2.974s
39 2803 2066 9 83136 65299 107m37.300s | 59760 | 0m3.633s
40 1716 1054 5 39097 | 30441 11m47.405s | 26059 | 0m1.230s
41 2264 1304 5 53455 41069 26m12.843s 34726 | 0m1.921s
42 1172 892 5 32783 25972 5m35.469s 24105 | 0m1.024s
43 717 532 2 19287 | 15455 1m7.990s 14551 | 0m0.573s
44 1662 1076 5 36484 28558 11m19.397s 25854 | O0m1.186s
45 933 560 2 21835 | 17111 1m36.554s 16133 | 0m0.650s
46 2716 1458 8 63741 49487 39m42.288s 43732 | 0m2.5258
47 1877 1256 4 47488 | 35566 | 22m31.983s | 29566 | Om1.617s
48 2825 1988 10 77949 61218 94m20.765s 55003 | 0m3.427s
49 2345 1540 6 56170 | 42959 | 39mb50.171s | 36461 | Om2.141s
50 1724 1066 5 40776 31664 12m14.679s 28576 | 0m1.267s
51 1922 1368 4 47263 | 35939 | 25m27.747s | 31997 | Om1.657s
52 2828 1506 14 62822 49428 41m6.573s 43970 | 0m2.576s
53 2974 1642 9 65873 | 51951 54m1.128s 44175 | 0m2.832s
54 1899 988 6 39829 30091 10m41.110s 25977 | 0m1.2658
55 1866 1072 4 50098 38072 16m24.281s 33502 | Om1.603s
56 2783 1844 7 76445 | 59543 | 80m45.393s | 53725 | 0m3.254s
57 848 454 3 21492 17344 0mb56.5968 15950 | OmO0.710s
58 2808 1498 | 10 64155 | 50410 | 42mb58.170s | 44001 | Om2.555s
59 2440 1242 7 52388 40363 23m31.344s 35846 | 0m1.892s
60 2152 1430 5 55835 | 43438 | 34m14.136s | 37608 | Om1.998s
61 2507 1692 7 65374 50474 58m31.521s 45156 | 0m2.569s
62 1802 996 5 35953 | 27432 10m7.305s 23459 | Om1.146s
63 2066 1160 4 49353 37938 20m19.526s 32654 | 0m1.624s
64 1542 1080 3 40380 [ 31384 | 14m13.467s | 28178 | 0m1.270s
65 2360 1292 5 52712 39998 26m41.075s 32878 | 0m1.950s
66 2021 830 6 39063 | 30414 7m13.061s 26805 | 0m1.236s
67 1256 776 3 40635 31784 6m29.069s 28671 | 0m1.236s
68 1746 768 4 33456 | 25425 5m?29.945s 22781 | Om1.018s
69 2127 1276 5 54048 | 41814 | 24mb3.834s | 36664 | Om1.840s
70 1869 1022 7 40889 31391 11m22.707s 27287 | 0m1.327s
71 2080 1402 6 54345 | 41937 | 30m35.224s | 36515 | Om1.957s
72 2878 1678 8 73587 57899 63m43.926s 51039 | 0m2.985s
73 1886 1240 4 47174 | 35432 | 22m13.533s | 31054 | Om1.569s
74 2591 1510 7 62357 48699 43m4.858s 44232 | 0m2.390s
75 2976 1852 7 73761 | 57915 77m2.220s 49865 | 0m3.305s
76 2339 1476 7 55202 42784 35m31.906s 37722 | 0m2.154s
77 2705 1448 7 60165 | 46796 39m9.067s 42483 | 0m2.369s
78 877 248 2 13604 10192 0m13.933s 9382 0m0.401s
79 983 592 2 24944 | 20348 2m15.722s 18546 | 0m0.731s
80 897 368 2 20529 15871 0m40.536s 15051 | Om0.582s
81 1544 1216 4 42684 33678 17m29.092s 30024 | Om1.457s
82 2993 1552 8 68968 54129 50m33.160s 47982 | 0m2.869s
83 2640 1720 7 61423 47535 54mb52.098s 41731 | 0m2.489s
84 1591 1186 4 44144 34833 17m33.782s 31260 | O0m1.408s
85 2052 1236 5 47243 36135 21m37.724s 31895 | O0m1.807s
86 823 522 3 24619 | 19931 1m24.506s 18089 | 0m0.692s
87 2586 1472 7 57321 44386 36m8&.958s 39537 | 0m2.214s
88 1543 1000 5 32526 | 25524 8m32.448s 22974 | Om1.103s
89 2537 1590 9 63246 48496 48m27.430s 42003 | 0m2.440s
90 1383 738 4 32024 | 25266 4m38.602s 22902 | Om0.911s

47

Tabela A.2: Conjunto dos testes semi-artificiais. A quinta coluna apresenta o nimero de isoformas simula-
das para cada gene. Os valores de VP e FP correspondem ao nimero de isoformas correta e incorretamente
reconstruidas, respectivamente.

Heurfstica PASG Heurfstica DAG

Gene [ST=1T] [T] | isoformas | VP | FP tempo VP [ FP tempo
aff4 90284 1801 | 20 7 0 31 191m58.272s 0 25 0m8.170s
ankrd10 38530 1089 6 4 0 10 40m19.112s 0 7 0m3.790s
ascc2 51655 1553 | 19 8 0 33 91m58.920s 0 30 0m4.528s
aszl 66302 1426 13 7 0 19 63m9.520s 0 20 0mb.706s
bad 16877 797 3 3 3 2 16m34.040s 3 3 0m7.776s
c200rf152 64094 1386 | 12 5 0 21 68m12.310s 0 18 0m4.371s
c21lorf59 12572 604 7 5 2 10 4m30.815s 1 9 0m1.712s
c2lorf63 104946 1139 8 4 2 11 38m11.592s 2 4 0m3.935s
c7orf63 67164 1588 22 7 0 29 95m45.117s 0 25 0m4.907s
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APENDICE A
Tabela A.2 — Continuacao da tabela anterior
Heuristica PASG Heuristica DAG

Gene [ST=1T] [ST [T] | isoformas | VP | FP tempo VP | FP tempo
calcr 151952 1234 | 12 7 0 23 39m23.856s 1 19 0m3.272s
cavl 38392 1069 3 2 2 4 31m13.909s 2 3 0m4.755s
ccdc157 22192 1086 | 10 5 1 14 43m44.823s 0 15 0m3.912s
ccdc88b 19312 1583 27 5 0 25 127mb50.684s 0 22 0m7.826s
cdh8 384802 1431 11 8 1 16 113m31.912s 1 19 0m7.310s
cdx2 9040 1032 3 3 3 2 42m45.554s 3 1 0m4.924s
chmp2a 5554 4280 5 3 2 10 2005m50.197s 2 7 1m7.391s
ddx18 19699 1390 | 14 5 0 24 70m54.074s 0 21 0mb5.092s
ddx43 25005 1342 16 6 0 25 50m47.446s 0 19 0m3.708s
dppab 3167 506 3 2 2 2 3mb5.551s 2 3 0m4.166s
eeflal 7283 1450 7 7 0 10 107mb53.751s 1 10 0mb5.893s
esrra 13167 1178 6 6 1 9 51m38.455s 1 5 0m4.241s
fit3 99319 1193 24 5 0 22 38m3.481s 0 24 0m3.605s
frs3 11717 800 5 3 2 8 20m7.427s 1 6 0m3.041s
gabrq 17189 1294 9 4 3 12 83m19.536s 0 15 0m6.971s
gal3stl 12253 540 2 2 2 1 10mb54.137s 2 1 0m?2.626s
gng2 111469 617 2 2 2 1 3mb8.598s 2 1 0m3.464s
gpri37 5633 647 7 3 1 9 7m0.001s 2 7 0m1.974s
gsx1 3310 1226 2 2 2 1 71mb4.281s 2 0 0m7.219s
hbal 2842 647 3 2 2 4 5mb6.590s 1 4 0m3.083s
hba2 2864 277 3 2 2 2 1m48.483s 1 3 0m2.551s
hbb 3606 527 3 3 3 3 3m12.441s 3 1 0m?2.344s
hbg2 3591 392 3 2 2 4 3m8&.570s 1 2 0m2.325s
hbql 2844 738 3 3 3 3 8m6.372s 3 1 0m3.505s
hoxa4 4274 849 2 2 2 1 28m40.943s 2 0 0m4.014s
hoxa7 4962 618 2 2 1 1 12m1.7758 2 1 0m3.267s
hunk 132750 1350 | 11 4 0 16 83m21.191s 0 16 0mb5.478s
il13 4937 581 4 4 3 6 3m31.652s 4 3 0m2.029s
il 4079 579 4 4 3 4 4m9.628s 3 3 0m2.334s
kenj6 293912 751 3 3 2 3 22m12.961s 2 3 0m3.541s
khdcl 23871 546 3 3 2 4 4m25.514s 2 1 0m2.468s
lacel 230161 1486 13 6 0 24 60mb4.297s 1 20 0m4.090s
Lif 8355 923 3 3 3 4 23m33.042s 3 1 0m3.235s
marchl1l 114424 695 4 4 3 4 13m6.587s 2 6 0m2.910s
mdfi 17788 656 4 4 3 5 10m3.034s 2 4 0m2.255s
mettl2b 28196 606 9 3 2 9 4m31.694s 1 7 0m1.740s
mmp26 6236 887 6 5 4 9 16m15.626s 2 6 0m2.593s
mrpl23 11338 831 5 3 1 10 8mb56.684s 0 8 0m2.540s
mzfl 13659 1314 5 4 3 10 129m7.713s 2 7 0m7.812s
nipall 22294 1337 6 6 3 12 79m2.966s 3 7 0mb5.945s
nr2el 24799 529 9 4 0 12 3m24.646s 0 9 0m1.457s
ooep 3238 1579 3 3 3 0 71m22.562s 3 3 0m10.210s
ostm1 35329 676 6 3 2 8 7m9.468s 2 6 0m2.179s
pesl 17283 1596 | 15 3 1 26 98m28.472s 1 14 0mb5.447s
pgc 12670 1113 9 7 0 20 27m?22.832s 1 10 0m3.468s
pla2g3 7677 1281 7 6 1 9 67m0.012s 2 11 0mb5.273s
polr3k 8626 510 3 2 2 3 3m38.296s 1 5 0m4.007s
pon3 38504 1425 9 8 1 22 56m14.699s 0 18 0m4.445s
ppplrldb 4463 664 4 2 2 7 5m2.741s 1 5 0m1.744s
prickle4 8611 998 6 4 2 4 356m2.333s 2 5 0m3.279s
rasl10b 13862 665 3 2 2 2 10m30.437s 2 4 0m2.931s
rbm?28 35527 1478 19 7 0 26 78m48.424s 0 23 0m3.984s
rpsb 9536 3368 5 3 3 5 810m45.671s 3 8 0m42.648s
samd9l 20313 3882 1 1 1 0 3752m8.5528 1 0 0mb5.512s
sec1413 14799 646 12 5 0 19 5m2.006s 0 23 0m1.556s
selm 4789 1241 5 5 2 8 23m31.526s 2 5 0m4.364s
shroom1 5991 1298 7 4 1 10 94m29.355s 2 10 0m6.418s
skap2 199655 1248 12 7 0 28 28m13.387s 1 13 0m3.114s
slc22all 17902 626 10 2 1 10 Tmb.234s 1 3 0m1.660s
slc22a4 51755 5285 10 4 2 23 4922m41.115s8 2 17 1m2.390s
slc25al3 203928 1449 18 2 1 27 82m25.286s 0 24 0m7.460s
slc35e4 14070 765 2 2 2 0 22m23.528s 2 1 0m3.563s
slfn12l 64955 638 4 2 2 5 34m41.089s 1 4 0m4.569s
snd1 442458 1087 | 24 3 0 18 28m52.243s 0 25 0m4.573s
spp2 28431 2281 7 4 3 13 182m31.489s 2 8 0m13.335s
steapl 12453 743 4 3 1 6 14m40.528s 1 5 0m2.851s
stipl 20434 1312 14 4 0 27 50m43.311s 0 20 0m4.139s
tafdb 167241 1424 | 15 5 0 20 94m10.365s 0 20 0mb5.755s
tbcld10a 36916 2125 9 4 1 17 298mb51.340s 2 11 0m9.785s
tcn2 21887 831 9 3 1 13 16m40.654s 1 10 0m3.665s
tec 136015 1437 17 4 2 17 60m17.663s 1 16 0m4.206s
tfeb 53083 2273 8 4 3 12 354m36.048s 2 10 | Om11.432s
tfpi2 6321 1054 5 5 2 8 256m38.861s 1 7 0m3.979s
tiam1 442555 1774 | 25 5 0 27 197m45.918s 0 24 | Om10.168s
tmem8 13175 1217 | 13 4 1 16 64m50.657s 0 22 0mb5.922s
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Tabela A.2 — Continuacao da tabela anterior

Heurfstica PASG Heurfstica DAG
Gene [ST=1T] [S] [TT | isoformas | VP [ FP tempo VP | FP tempo
tnni2 4006 3682 7 5 1 32 903m15.616s 0 10 | 0mb8.277s
trpm8 104124 1298 24 4 0 23 55m32.738s 0 26 0m4.688s
usp49 99717 961 4 3 2 6 50m5.701s 2 1 0m4.711s
wnt2 48659 1107 5 5 4 3 49m27.999s 3 6 0m6.014s
zbtb45 8025 1426 2 2 2 1 184m38.649s 2 0 0m10.363s
zfp92 5306 1123 4 3 2 8 65m47.483s 2 5 0mb.479s
zmath 38025 307 5 3 3 3 0m43.923s 3 0 0m1.019s
znf132 9409 590 3 2 2 3 14m31.255s 1 2 0m2.946s
znf135 12165 1478 4 4 4 10 165m39.863s 2 6 0m8.719s
znf275 20772 1065 3 3 2 4 56m28.432s 2 3 0mb5.888s
znf324 8303 1143 3 3 3 3 75mb4.761s 2 2 0mb5.661s
znf446 6803 690 6 4 2 7 13m6.445s 1 10 0m2.626s
znf551 9823 1248 3 3 3 3 107m32.812s 2 3 0m6.663s
znfbh84 11632 1867 4 2 2 8 280m1.370s 2 5 1m2.390s
znf622 16267 1430 6 2 2 5 98m18.304s 2 4 0m9.785s
znf8 18937 549 4 2 2 4 9Imb5.375s 2 4 0m2.372s
znf814 21696 958 3 3 2 4 55m13.243s 2 3 0mb5.838s
zscan1 22566 1430 4 4 3 5 111m13.440s 3 6 0m6.605s
zscan22 17328 684 2 2 2 1 22m12.576s 2 1 0m3.628s

Tabela A.3: Conjunto dos testes reais. Os campos sio iguais aos da Tabela A.2, com a diferenga de que o
nimero de isoformas de cada gene corresponde com a anotacao dele.

Heuristica PASG Heuristica DAG

Gene [ST=1T] [S] [TT | isoformas | VP [ FP Tempo VP | FP Tempo
AC006116.20 37683 918 7 8 0 55 27m12.972s 0 10 0m9.445s
ACSM6 34730 823 11 4 0 48 56m33.898s 0 20 0m8.300s
ACSS3 324793 896 16 8 0 92 326m33.499s 0 30 0m15.135s
ADAMTS14 89640 924 22 2 0 87 157m31.171s 0 36 0m10.997s
ADAMTSI16 179976 891 23 4 0 92 77m31.333s 0 44 | Om11.914s
ADHFE1 41418 1935 14 18 2 122 188m12.849s 0 27 0m41.148s
ADORA2B 30831 550 2 2 1 2 Tm44.277s 1 2 0mb5.806s
ADORA3 80616 888 2 10 0 2 30m1.388s 1 2 0m10.288s
AIRE 12812 828 14 5 0 64 17m4.139s 0 30 0m8.422s
AKIP1 8947 1035 6 11 2 20 38m1.077s 0 13 0m9.718s
ALDH3B1 20706 738 10 10 1 51 25m17.933s 0 19 0m?7.461s
APLP1 11894 655 17 11 0 67 17m39.043s 0 31 0m6.676s
ARLG6 36590 1022 9 8 1 51 29m2.254s 0 16 0m11.267s
ASMT 28082 972 8 5 1 36 25m10.397s 1 15 0m10.094s
ATP2B2 384010 564 20 9 0 38 110m33.899s 0 34 0m8.243s
AZIN2 39428 567 12 19 1 40 6m49.849s 2 21 0m8.234s
BOC 76458 793 20 17 0 31 21m38.425s 0 41 0m4.359s
C18orf54 27303 940 8 6 1 23 53m57.513s 0 17 [ 0m10.649s
Clorf198 32472 873 4 7 1 9 50mb57.079s 0 6 0mb5.813s
CACNA2D1 497356 990 39 12 0 158 251mb5.757s 0 54 | 0m15.630s
CCDC129 144651 769 14 11 0 94 88m28.000s 0 24 0m9.133s
CCDC136 31377 1231 18 15 0 57 84m34.955s 0 35 0m15.400s
CCDC17 4015 1332 13 9 1 40 50m9.016s 1 32 0m8&.101s
CDH24 10478 1070 13 6 0 41 50m24.211s 0 25 0m9.095s
CDRT1 54223 986 12 9 0 26 64m50.651s 0 22 0m11.534s
CES1 30488 878 14 9 0 37 50m22.816s 0 25 0m?7.702s
CETN3 17527 636 5 6 1 15 25m54.013s 0 9 0m8.325s
CFB 6436 1116 18 14 0 58 64m14.750s 0 35 0m12.070s
CLDND2 1907 534 4 3 1 7 5m51.775s 0 8 0m3.895s
CLUAP1 38126 3154 12 12 1 136 1503m33.362s 0 21 2m33.376s
CMAS 19502 2754 8 5 2 67 535m25.235s 0 15 1m44.586s
CMTM1 12746 788 4 20 1 8 18mbH8.596s 0 7 0m6.990s
CNTN1 379978 907 23 11 0 92 161m32.845s 0 43 0m10.603s
CORO6 8153 405 11 12 0 31 2mb51.009s 0 21 0m3.045s
CPAMDS 133870 968 42 20 0 94 77m14.515s 0 78 0m11.469s
CUX2 316532 773 22 3 0 62 227m18.601s 0 35 0m9.939s
CYP2E1 40816 988 9 10 1 26 36m39.705s 0 16 0m9.120s
DCAF12 41014 697 9 5 1 27 33m37.083s 0 17 0m6.659s
DHDH 11289 324 7 4 0 17 1m25.892s 0 13 0m3.243s
DNAH5 254214 578 79 4 0 78 107m58.215s 0 91 0m7.101s
DNAJCI18 35905 2140 8 12 2 57 504mb55.016s 0 14 0m27.807s
DNAJC5B 78968 1041 6 4 2 21 35m52.982s 0 10 0m13.129s
EBPL 30754 2208 4 7 3 10 333m1.074s 0 7 0m41.639s
ETV7 33711 990 8 8 1 32 20m12.896s 0 14 0m9.798s
FBXO15 74514 750 10 13 1 48 15m44.945s 1 17 0m12.803s
FHADI 153013 858 31 22 0 64 87m18.223s 0 60 0m10.349s
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Tabela A.3 — Continuacao da tabela anterior
Heuristica PASG Heurfstica DAG

Gene [ST=1T] [S] [TT | isoformas | VP | FP Tempo VP | FP Tempo
FHL2 80803 522 7 12 1 30 6m27.434s 0 13 0mb5.420s
FMO4 27878 2512 10 5 1 66 635m6.915s 0 20 1m19.194s
GGCT 8225 1982 4 8 1 7 229mb54.721s 0 7 0m43.086s
GHI1 1640 794 5 6 1 15 9Im17.321s 1 9 0m3.806s
GHRL 7274 1441 6 15 3 24 72m58.168s 0 11 0m17.264s
GIMAP1-GIMAPS 27094 772 6 2 0 27 28mb5.827s 0 12 0m9.395s
GPC2 7768 1288 10 7 1 32 62m20.031s 1 19 0m7.883s
GRIA3 306764 653 16 9 0 55 56mb58.223s 0 31 0m8.085s
GRIN2A 429352 773 13 11 0 34 146m21.994s 0 25 0m9.944s
HEPH 106320 962 21 9 0 91 169m40.922s 0 39 0m12.707s
HPGD 32979 291 7 14 0 14 6m16.455s 0 12 0m3.118s
HSDI11BIL 7921 855 8 23 3 32 19m14.907s 0 15 0m6.323s
IFT22 8458 918 5 11 2 11 11mb54.297s 0 9 0m6.663s
TL15RA 40620 2656 8 23 2 45 474mb5.979s 0 15 1m33.097s
INSL3 5064 720 2 3 1 2 7Tm38.867s 1 2 0m38.269s
ITGA2 105455 866 30 6 0 104 115m9.024s 0 58 0m8.754s
KIAA1841 72165 2821 22 11 1 119 533m29.886s 0 41 1m41.315s
KLHL4 152303 961 11 2 0 42 266mb6.857s 0 23 0m12.223s
KNDC1 65967 1070 30 5 0 61 65m28.699s 0 59 0m15.244s
LIN7B 15486 1326 6 7 2 24 31m35.559s 0 14 0m14.889s
LRRC34 19560 1910 10 12 1 90 215m26.464s 0 20 0m36.489s
LRRCC1 38931 1134 19 6 0 56 45m9.984s 0 38 0m36.448s
LYSMD1 6202 568 3 2 1 3 15m4.577s 1 5 0m4.148s
MADCAM1 16169 606 5 10 1 13 12m18.143s 1 8 0m6.220s
MAP6D1 9720 541 3 4 1 5 8m8.566s 0 3 0m3.186s
MS4A4E 41837 701 5 7 1 24 13m48.826s 0 7 0m7.242s
MYRF 35878 589 26 8 0 65 25m4.237s 0 50 0mb5.251s
NACC2 88750 655 6 3 0 20 63m41.821s 0 11 0m12.269s
NAV3 382105 925 39 14 0 115 140mb52.498s 0 70 Om11.211s
NCR1 9992 676 7 8 0 24 7Tm48.169s 0 13 0m6.631s
NEURL2 2664 486 2 2 1 2 3m43.977s 1 2 0m1.578s
NEXN 55384 827 13 8 0 50 96m42.459s 0 25 0m12.403s
NLRP3 32954 1720 9 8 1 34 149m7.406s 0 16 0m17.040s
NLRP9 29972 801 9 2 0 28 57m38.355s 0 17 0m7.757s
NOL4 373854 943 11 14 0 54 193m18.640s 0 21 0m10.937s
NOS1 244030 988 29 6 0 100 444m?26.907s 0 36 0m14.952s
NPM3 2090 1425 6 4 2 12 60m21.608s 0 12 0m13.034s
NRI1H3 20734 2202 10 35 1 61 237Tm27.667s 0 19 0m56.088s
NR1I3 8638 544 9 35 1 41 6m43.426s 0 18 0m4.840s
NUF2 89190 1820 14 12 1 135 238m13.160s 0 27 | 0m38.702s
PAK6 38730 370 11 17 0 30 8m47.389s 0 18 0m4.844s
PCDHT 426392 765 2 8 0 1 47m49.829s 1 2 0m11.320s
PCDHA6 184388 537 4 3 0 3 160m12.540s 0 5 0m7.863s
PHYHD1 21148 1237 13 13 0 73 60m9.497s 0 24 0m17.860s
PLA2G16 43690 951 4 5 0 6 90m21.040s 0 7 0m10.800s
PLXNBI1 26199 659 38 19 0 38 11m23.738s 0 54 0mb5.358s
PLXND1 51645 1017 36 17 0 67 47m44.096s 0 65 0m9.519s
PPIL1 20199 770 4 2 1 7 38m49.870s 0 7 0m8.499s
PPT2 10241 1935 9 12 1 47 216m38.019s 1 19 0m28.433s
PRRT2 4512 507 4 7 1 7 7m31.058s 1 8 0m2.970s
PTPRR 282772 933 14 11 0 55 149m49.142s 0 27 | 0m10.768s
PUS3 9738 2077 4 5 2 8 536m24.553s 0 7 0m49.341s
PXMP2 17387 1722 5 5 1 19 193m6.491s 0 9 0m30.372s
RAPSN 11423 512 8 5 2 29 4mb59.439s 0 15 0mb5.088s
RCAN1 102002 824 4 14 1 10 50m33.095s 0 6 0m8&.529s
REEP1 124092 840 7 11 0 17 322m17.919s 0 13 0m12.071s
RPL39L 59962 885 3 3 1 5 23m32.257s 0 5 0m8.885s
RSPH3 27318 884 8 4 1 25 18m7.815s 0 15 0m9.216s
SAMD5 228622 877 2 2 0 1 195m36.046s 0 2 0m15.668s
SEMA3D 191304 887 17 4 1 79 119m43.221s 0 32 0m13.456s
SGCA 11719 1514 10 11 1 66 78m?21.343s 1 19 0m23.907s
SGOL2 73776 962 9 6 0 37 67m10.024s 0 17 0m8.949s
SH3GL3 171517 941 9 6 0 32 129m41.836s 0 17 0m10.339s
SIRPG 28629 348 6 7 1 12 2m21.323s 0 12 0m3.235s
SIX5 4443 560 3 4 1 2 11m26.307s 1 5 0m2.446s
SLC14A1 28395 1891 10 21 1 74 370m16.535s 0 20 0m42.943s
SLC16A4 28236 3002 9 10 1 88 1497m37.324s 0 17 2m13.658s
SLC35D2 63006 2045 12 5 1 89 153m16.961s 0 22 1m3.660s
SLC35G1 62091 737 3 6 1 4 92mb4.028s 0 5 0m13.538s
SLC46A2 11995 703 4 2 0 7 102m31.448s 0 7 0m6.133s
SLIT1 187884 789 37 7 0 65 39m38.380s 0 71 0m10.291s
SPATAI17 240374 925 11 5 0 47 612m44.359s 0 20 0m14.221s
SPATA33 13472 856 3 10 1 4 67mb.466s 1 4 0m9.641s
SPC25 79241 552 7 4 0 21 10m11.026s 0 13 0mb5.674s
SPTBN4 110225 844 36 14 0 87 148m19.517s 0 64 0m10.739s

Continua na proxima pdgina




CONJUNTOS DE TESTES E RESULTADOS INDIVIDUAIS ol

Tabela A.3 — Continuacao da tabela anterior

Heuristica PASG Heuristica DAG

Gene [ST=1T] [S] [TT | isoformas | VP [ FP Tempo VP | FP Tempo
SSH3 9161 1855 14 11 1 92 198m34.945s 0 35 0m15.818s
SSPO 57939 705 107 11 0 24 20m41.508s 0 138 0m9.099s
SYN2 187000 549 13 6 0 51 49m45.095s 0 25 0mb5.647s
SYNE4 5488 715 8 7 1 26 5mb0.446s 0 17 0m4.379s
TEX30 7823 2131 6 7 2 29 228mb59.561s 0 12 0m34.699s
THEMIS 210561 769 6 6 0 15 29m45.552s 0 10 0m8.820s
TLL2 149314 637 21 3 0 50 42m25.064s 0 42 0m8.736s
TMEMI173 7403 808 3 15 1 22 9Im14.073s 0 18 0mb5.291s
TMEM178B 406150 856 4 3 0 5 399mb53.975s 0 7 0m19.676s
TMEM237 23388 833 12 13 1 50 11m45.093s 0 23 0m8.774s
TMEM255A 52908 754 10 6 0 58 73m18.644s 0 19 0m?9.487s
TRIM7 11371 795 7 7 1 30 34m49.053s 0 13 0m8&.129s
TRO 10971 1346 13 25 1 37 102mb0.266s 0 25 0m9.309s
TTC8 56927 1464 14 17 0 96 241m29.912s 0 26 0m33.853s
TTLL2 34419 717 3 3 0 4 40m2.070s 0 5 0m38.204s
TTLL9 74263 1008 17 11 0 107 63m55.133s 0 32 0m15.068s
TYROBP 3896 1381 5 9 2 16 34m44.513s 0 9 0m16.597s
VIPRI1 48276 1290 13 17 1 88 64m14.636s 0 25 0m19.003s
WDRT78 112004 694 17 12 0 61 36m29.211s 0 33 0m?7.462s
YAE1ID1 43946 989 3 6 1 6 19m43.374s 0 5 0m10.324s
ZBTBT7C 384081 507 3 28 0 1 39m13.564s 0 5 0m6.341s
ZMYND10 5744 933 12 9 1 58 30mb51.328s 0 28 0m6.458s
ZNF16 20532 1580 4 9 1 8 90m46.530s 0 7 0m29.424s
ZNF469 13288 817 2 2 1 1 47m47.026s 1 2 0m10.896s
ZNF610 31535 836 6 9 1 21 19m14.445s 0 10 0m9.596s
ZNF620 12746 976 5 4 1 12 89m24.306s 1 11 0mb5.630s
ZNF879 11314 713 5 4 1 13 73m13.796s 0 9 0m4.502s
ZNF98 141468 550 4 5 1 5 37m19.716s 0 7 0m6.829s
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