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Abstract

An important problem in Computational Biology is to determine genetic
markers that are substrings of one sequence set that do not occur in sequen-
ces of other sequence sets. The problem of determining markers is important
for Biology because it allows to obtain relevant information about the sequen-
ces, for example, we can find specific regions for the designing primer in PCR
context, or we can analyze metagenomas from different regions for the pur-
pose to find markers to determine which species are present in a given specific
metagenome or a given region. More specific with the metagenomes, we can
analyze, for example, two metagenomes of two tissues, one healthy and the
other with cancer, with the purpose of finding which DNA sequences are pre-
sent in the cancer sample and are not present in the healthy sample, and vice
versa. Genetic markers can be addressed by the Specific Substring Problem —
SSP which consists of finding all minimal substrings in a given sequence set
with at least k differences with each substring in another sequence set. In this
work, we propose to do a detailed study for SSP. We implement and evaluate
exact algorithms that solve SSP. We also propose heuristices for SSP and we
perform comparative tests between the exact algorithms and our heuristcs.
Finally, we propose, implement and evaluate a first version of the parallelism
approach using MPI for our heuristics.

Keywords. Hamming Distance, Specific Substring Problem and Markers






Resumo

Um problema importante na Biologia Computacional consiste em determi-
nar marcadores, que sao subcadeias de um conjunto de sequéncias que nao
ocorrem em sequéncias de outros conjuntos. O problema de determinar mar-
cadores € importante para a Biologia porque permite obter informacées rele-
vantes sobre as sequéncias, por exemplo, podemos encontrar regioes especifi-
cas para o design do primer no uso de PCR, ou podemos analisar metagenomas
de diferentes locais com o proposito de encontrar marcadores para determinar
quais sao os individuos que estao presentes unicamente em um determinado
metagenoma ou uma determinada regiao/local. Sendo mais especifico com a
aplicacdao em metagenomas, podemos analisar, por exemplo, o metagenoma de
dois tecidos, um saudavel e outro com cancer, com o proposito de encontrar
quais sequéncias de DNA estao presentes na amostra com cancer € nao estao
presentes na amostra saudavel, e vice-versa. Marcadores genéticos podem ser
abordados pelo Problema da Selecao das Subcadeias Especificas — SSP que
consiste em, dados dois conjuntos de sequéncias, encontrar todas as subca-
deias minimais em um conjunto com pelo menos k diferencas em relacao a
todas as subcadeias do outro conjunto. Dito isso, propomos neste trabalho o
estudo detalhado do SSP. Vamos implementar e avaliar algoritmos exatos que
resolvam o SSP. Propomos também heuristicas para o SSP e vamos realizar
testes comparativos entre os algoritmos exatos e as heuristicas. E por fim, nos
propomos, implementamos e avaliamos uma primeira versao da abordagem de
paralelismo usando MPI para as nossas heuristicas.

Palavras-chave. Distancia de Hamming, Problema da Selecao das Subca-
deias Especificas e Marcadores
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no corresponde a um computador com seu processador € me-
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2.3 Estrutura biologica de um DNA, figura retirada do livro da Maria
Ribeiro [1]. Os acidos nucleicos sao formados por nucleotideos,
que por sua vez sao formados por trés elementos: um radical
"fosfato", uma desoxirribose (um ac¢ucar do grupo das pentoses)
e a base nitrogenada dividida em dois grupos: Purinas (Adenina
e Guanina) e as Pirimidinas (Citosina, Timina e Uracila (essa ul-
tima € para o RNA)). Uma cadeia de DNA é uma sequéncia de
nucleotideos dessa molécula unidos quimicamente pelos carbo-
nos 3’ e 5 da pentose, através do fosfato. A estrutura do DNA
consiste, basicamente, de duas cadeias de nucleotideos dispos-
tas de forma antiparalelas, dispostas uma sobre a outra. A uniao
das duas cadeias ¢é feita por pontes de hidrogénio, que ligam pa-
res de bases especificas do DNA: AT, CG, TA e GC. No RNA a base
Timina (T) € substituida pela base Uracila (U). Dentre as informa-
coes nesta imagem, a mais relevante para o nosso trabalho € a
forma como o DNA ¢é representado: uma cadeia de nucleotideos,
ou seja, computacionalmente € uma concatenacao de caracteres.
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contém 1 milhao de pares de sequéncias. Para cada milhar de
testes, a segunda coluna contém o valor de k, a terceira e quarta
coluna possuem os valores QF e QV, respectivamente, que sao
valores teodricos para o valor esperado e a sua variancia referente
ao comprimento da sequéncia analisada. As colunas cinco e seis,
possuem os valores QEE e QVE que sao valores esperados e va-
riancia que baseado nos comprimentos obtidos nos testes. A co-
lunas sete e oito possuem o menor e maior comprimento dos
prefixos calculado com o algoritmo exato. A ultima coluna % re-
presenta a quantidade de comprimentos dos prefixos que estao
entre [|QE —QV] : [QE +QV]]. Por exemplo, para o comprimento
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do prefixo calculado com o algoritmo exato em 1-milhdo de pares
de sequéncias foi de 29 e o maior foi de 57, de todas as sequén-
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com todas as subcadeias y em ¢, onde |x| = |y|. Na primeira co-
luna contém o comprimento de um prefixo e a segunda coluna
contém a quantidade desse comprimento. Por exemplo, o algo-
ritmo exato calculou um prefixo de comprimento 32 em 59.281
sequéncias (linha 2 na tabela). Essa tabela detalha a primeira
linhadaTabela4.1. . .. ... .. ... ... ... ... .....

Testes com s e t geradas aleatoriamente, para k = 30, 300 e 600.
A primeira coluna contém o comprimento das sequéncias s e ¢ €
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temos quatorze posicoes, para a linha KHD sao os comprimentos
exatos do vetor r, para a linha H2 sao os comprimentos deduzi-
dos do vetor //, para a linha diferenca, sao as diferencas (valor
absoluto) entre os comprimentos do KHD e H2. Para a coluna
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primeira coluna contém a quantidade de sequéncias no conjunto A
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tempo de execucao das heuristicas utilizando o algoritmo KHD.
O formato do tempo € hora:minuto:segundo. Os testes conside-
ramk=20. . . . . ... e e e e e e e e
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4.13Resumo do tempo de execucao da heuristica H2-P para as sequén-
cias das secoes 4.3.2 e 4.3.3 nas quatro primeiras tabelas. A pri-
meira coluna contém a quantidade de sequéncias do conjunto A
(o conjunto B contém 1-milhao de sequéncias). A segunda coluna
o tempo de execucao da Heuristica 2. As proximas quatro colu-
nas contém o tempo de execucao da Heuristica 2 na sua versao
paralela. O formato do tempo € dia-hora:minuto e o K =20. A
ultima tabela contém o Speedup. A primeira coluna contém a
quantidade de sequéncias do conjunto A (o conjunto B contém
I-milhao de sequéncias). A segunda coluna nao contém nenhum
valor. As quatro proximas colunas contém o speedup meédio para
cada coluna do processador. . . . . . . ... ... ...
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CAPITULO

Infroducado

Um algoritmo eficiente € aquele cuja complexidade de tempo satisfaz algum
critério!. Um problema ¢é tratavel se admite um algoritmo eficiente e caso con-
trario ele € intratavel. Em geral, a Teoria da Computacao associa o conceito de
tratabilidade a algoritmos polinomiais pois na pratica, muitos algoritmos que
sao processados em tempo polinomial podem ser computados em um tempo
razoavel. Entretanto, se a quantidade de dados na entrada € muito grande
como € o caso em muitas aplicacoes biologicas atuais, usar solucoes que gas-
tam tempo polinomial eventualmente nao € o suficiente; em alguns casos a
base de dados € tdo grande que quando o grau do referido polinomio € maior
ou igual a dois, a computacao pode ser impraticavel. Nas ultimas quatro dé-
cadas, por exemplo, com o avanco da tecnologia de sequenciamento de DNA,
o numero de genomas sequenciados cresceu notavelmente [2, 3]. Essas bases
de dados podem ter tamanhos muito grandes e as aplicacoes que envolvem
buscas nessas bases podem usar terabytes de informacoes o que implica que
algoritmos quadraticos poderiam levar milhares de anos para serem proces-
sados nos mais velozes computadores atuais. Na auséncia de algoritmos mais
rapidos que fornecam respostas exatas, lancamos mao de métodos que forne-
cem respostas boas mas nao exatas tais como heuristicas que, embora nem
mesmo garantam uma relacao entre boas resposta e respostas exatas, sao
muito rapidas e na pratica fornecem respostas praticas muito boas na maio-
ria das vezes.

A Biologia Computacional € a area que aplica a computac¢ao para a solucao
de problemas da Biologia e mais especificamente com muita frequéncia da

INa verdade esse conceito é também usando para a complexidade de espaco gasto, mas
Nnao nos preocupamos muito com esse conceito nesse texto.



Biologia Molecular que € a area da Biologia que estuda moléculas de acido
nucleico que por sua vez definem o genoma de um organismo. No contexto de
genomica, que € o termo atribuido a todo e qualquer estudo do genoma, um
problema importante em Biologia Computacional é determinar marcadores
genéticos. Entende-se que marcadores genéticos [4, 5, 6] sao caracteristicas
impares que podem ser utilizadas para definir um individuo. Neste trabalho
entendemos por marcador genético como sendo uma sequéncia de simbolos
que representa uma regiao de DNA em particular, ou seja, sao subcadeias
(regioes) diferentes de qualquer outra subcadeia de outras sequéncias de DNA;
em outras palavras sao subcadeias especificas. Desta forma, dados dois ou
mais conjuntos de sequéncias, um marcador genético pode ser descrito como
uma subcadeia especifica, que sao subcadeias de um conjunto de sequéncias
que nao ocorrem em sequéncias dos outros conjuntos, ou seja, subcadeias

encontradas apenas em um unico conjunto.

A determinacao de marcadores pode ajudar na identificacdo de quais espé-
cimes estao contidos dentro de um determinado conjunto de sequéncias. Por
exemplo, a fundacao Tara Ocean, realizou uma expedicao, conhecida como
Tara expedition, que foi uma expedicao de pesquisa oceanica. Eles realizaram
um trabalho de sequenciamento de metagenoma de mais de 35.000 amostras
diferentes de 210 regioes diferentes do mundo, resultando em um total de
7,2TB de dados genomicos [7, 8]. No nosso contexto, analisar estas amostras
poderia nos revelar quais sao os individuos que estao presentes em determi-
nadas regioes € nao estao em outras. Uma outra aplicacao consiste de atra-
vés da analise do metagenoma de dois tecidos, sendo um saudavel e o outro
com cancer, determinar quais sequéncias de DNA estao presentes na amostra
com cancer e nao estao presentes na amostra saudavel, para entao identificar
padroes especificos em metagenomas que poderiam estar presentes em um
determinado tecido doente para o diagnostico precoce de cancer [9, 10]. Por
fim, biologos interessados em detectar doencas podem utilizar a técnica de
PCR (do inglés, Polymerase Chain Reaction) [11] para amplificar determinadas
regioes do DNA do agente causador da doenca, possibilitando sua identifica-
cao. Para essa técnica, as regides do DNA precisam ser especificas, entao
identificar marcadores (subcadeias especificas) €é relevante para a conclusao
do PCR [12].

Neste trabalho, o problema de encontrar subcadeias especificas € modelado
como segue. Dadas duas sequéncias de mesmo comprimento, elas possuem
k diferencas se a distancia de Hamming [13] entre elas € k. Considerando um
inteiro k > 0 e dois conjuntos de sequéncias A e B, o objetivo € encontrar todas
as subcadeias especificas x em A com pelo menos k diferencas com relacdo a
qualquer subcadeia y em B. Nos chamamos esse problema de o PROBLEMA
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DA SELECAO DAS SUBCADEIAS ESPECIFICAS — SSP. Maajf [14] descreveu uma
solucao utilizando a distancia de Hamming para um problema similar deno-
minado Inexact Characteristic String Problem. Dados dois conjuntos A € B C A,
e um inteiro k£ > 0, o objetivo € encontrar a menor subcadeia x em B com pelo
menos k diferencas em relacao a qualquer subcadeia y em A\B. Gusfield [15]
descreveu uma solucao utilizando a distancia de edicao que resolve um outro
problema similar denominado de k-Difference Primer Problem. Para esse ul-
timo problema, sejam duas sequéncias s e ¢, € um inteiro k > 0, o objetivo é
encontrar para cada indice i de s, a menor subcadeia y de s que se inicia em
i com distancia de edicao de pelo menos k com relacao a qualquer subcadeia
emz.

Identificar subcadeias especificas requer analisar sequéncias, muitas das
vezes envolvendo a analise de inumeras sequéncias. Devido a grande quan-
tidade de sequéncias que podem estar envolvidas e/ou aos extensos compri-
mentos que uma sequéncia pode ter, a identificacao das subcadeias especifi-
cas pode levar muito tempo para ser feita, tornando a tarefa complicada de
ser realizada. Quando temos conjuntos com milhares de simbolos, algoritmos
polinomiais permanecem ineficientes devido ao niumero de comparacoes. Por
exemplo, para o algoritmo quadratico do Maaf3 [14], tome dois conjuntos de
sequéncias com 1TB de simbolos, o algoritmo realiza 10'2x10'? comparacées.
Considerando que uma maquina é capaz de realizar menos de 10® compara-
coes por segundo, o algoritmo levaria pelo menos 10'® segundos para finalizar,
ou seja, alguns milénios. Portanto, o tempo gasto pelos algoritmos mais rapi-
dos propostos até o momento para o SSP € impraticavel nesses casos.

Dado o que foi exposto anteriormente, o proposito principal deste trabalho
€ o estudo detalhado do Problema da Selecao das Subcadeias Especificas —
SSP, implementar algoritmos exatos que resolvem o SSP, propor e implementar
heuristicas, propor e implementar um algoritmo paralelo para as heuristicas.
Além das implementacoes, realizar testes comparativos entre os algoritmos
exatos com dados artificiais e reais, testes comparativos entre os algoritmos
exatos e as heuristicas com dados reais, e por fim, realizar testes comparativos
entre o tempo das heuristicas e o algoritmo paralelo. Faz parte também dos
objetivos deste trabalho um estudo teodrico sobre a probabilidade, dadas duas
sequéncias x e r com |x| =/, de x ter pelo menos k diferencas em relacido a
qualquer subcadeia de comprimento / em ¢t. Para este estudo, € necessario
discutir se x tem pelo menos k diferencas em relacdo a qualquer subcadeia de
comprimento / em ¢t quando as sequéncias x e t sao geradas aleatoriamente.
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1.1 Contribuicoes

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

e a implementacao de dois algoritmos exatos para o Problema da Selecao
das Subcadeias Especificas — SSP, implementacao de duas heuristicas
propostas para o SSP e a implementacao de uma versao paralela para as
heuristicas. Os codigos estao disponiveis no GitHub: https://github.

com/LucasBarbosaRocha/SSP;

e apresentacao oral do trabalho intitulado de Solucoes Paralelas para o
Problema das Subcadeias Especificas, na acao de extensido V Workshop
de Computacao Paralela e Distribuida 2018, realizada pela Faculdade
de Computacao da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul;

e a submissao e o aceite de um artigo para a publicacao na décima primeira
edicao do evento internacional Brazilian Symposium on Bioinformatics —
BSB [16], intitulado Specific Substring Problem: an application in bioinfor-
matics, 2018;

e a submissao e o aceite de um artigo para a publicacao na décima nona
edicao do evento internacional International Conference on Bioinforma-
tics and Bioengineering — BIBE [17], intitulado Heuristics for the Specific
Substring Problem with Hamming Distance, 2019.

1.2 Organizacdo da disserfacdo

Esta dissertacao esta dividida em quatro outros capitulos, além desta in-
troducao, organizados da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta conceitos
computacionais, definicées, problemas e algoritmos que estao relacionados
com o problema estudado neste trabalho. No Capitulo 3 apresentamos as
heuristicas propostas neste trabalho. No Capitulo 4 descrevemos os testes
realizados, incluindo diversas tabelas e graficos detalhando os resultados ob-
tidos. No Capitulo 5 apresentamos as consideracoes finais, os trabalhos em
andamento e o que ainda pode ser explorado em trabalhos futuros.


https://github.com/LucasBarbosaRocha/SSP
https://github.com/LucasBarbosaRocha/SSP
http://bsb2018.ic.uff.br/wp-content/uploads/2018/10/Proceedings-BSB-2018.pdf
https://conferences.computer.org/bibe/2019/#!/home

CAPITULO

Conceitos Preliminares

Para um melhor entendimento do problema tratado neste trabalho, € ne-
cessario conhecer alguns conceitos preliminares descritos neste capitulo. Na
Secao 2.1 descrevemos conceitos sobre sequéncias, na Secao 2.2 apresen-
tamos o conceito da distancia de Hamming e na Secao 2.3 abordamos sobre
paralelismo. Na Secao 2.4 abordamos o problema das subcadeias especificas e
algoritmos exatos para solucionar o problema. Na Secao 2.5 descrevemos con-
ceitos de probabilidade e discutimos como esse conceito se encaixa ao nosso
contexto. Na Secao 2.6 descrevemos sobre a equacao da reta. E finalmente,
na Selao 2.7 descrevemos conceitos biologicos relevantes para a compreensao
dos tipos de dados que estamos utilizando neste trabalho.

2.1 Sequéncias

Um alfabeto X ¢ um conjunto finito de elementos chamados simbolos ou
caracteres. Uma sequéncia ou cadeia s sobre ¥ € uma lista de simbolos

s152...5, onde cada s; € £. O comprimento de s, denotado por |s|, € n e corres-

ponde a quantidade de simbolos que s possui. A sequéncia vazia ou cadeia
vazia € denotada por € e corresponde a sequéncia com nenhum simbolo, ou
el =0.

Dada uma sequéncia s, a sequéncia s;si+1...s;, com i >1 e j<|s| € uma

seja,

subcadeia de s, sendo denotada por s[i, j]. Portanto, uma subcadeia de uma
sequéncia s € um segmento ou trecho de s com zero ou mais caracteres con-
secutivos. Se i > j, a subcadeia corresponde a cadeia vazia €. Se 1 <i <|s|,
dizemos que i é a posicao do simbolo s;. Para qualquer i, a subcadeia x = s[1, ]
(s[i,|s]]) € chamada de prefixo (sufixo) de s, e x é prefixo préprio (sufixo pré-
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prio) de s se x # ¢ e x # s . Para exemplificar as definicdes acima, considere s =
AAGGT uma sequéncia sobre X = {A,C,G,T}. Logo, |s| =5, s; = A, s5 =T, s[2,4] = AGG
é uma subcadeia de s, s[1,3] = AAG é um prefixo proprio de s, s[4,5] =GT € um

sufixo proprio de s e s[4,3] = ¢ € a subcadeia vazia.

2.2 DistGncia de Hamming

A distancia de Hamming, estabelecida por Richard Hamming [13], entre
duas sequéncias s e t de mesmo comprimento, corresponde ao menor nUMero
de substitui¢coées necessarias para transformar s em ¢, ou seja, a distancia de
Hamming entre duas sequéncias € o numero de posicoes que elas diferem
entre si. Formalmente, a distancia de Hamming d ou simplesmente distancia
entre s e 1, ambas de comprimento n, € definida como:

d(s,t) = zn:[si #1;], onde
i=1

[sl- # tl-] _ 1 SE §; 7§ 1,
0 caso contrario.

Dizemos que s e ¢t possuem d(s,¢) diferencas e essa medida pode ser obtida
percorrendo ao mesmo tempo as sequéncias s € t € contando o numero de
posicoes i tais que s; # t;, 0 que podemos fazer em tempo O(n).

Para exemplificar, considere s = AAGGT et = AATAT. Temos d(s,t) =2 pois
s37#13€ 547414 €5;=t para todo i #3 e i #4. Entao para transformar s em ¢
precisamos realizar duas substituicoes: s3 em 3 =T € 54 em 14 = A.

2.3 Paralelismo

Nesta secao, apresentamos os conceitos de paralelismo que serao necessa-
rios para descrever a nossa abordagem paralela para as heuristicas.

Cluster

No contexto de computacao, o termo cluster faz referéncia a arquitetura
de sistema que une dois ou mais computadores como se fossem apenas um.
Os computadores ficam interligados em um unico sistema e atuam conjunta-
mente no processamento de dados e execucao de tarefas mais complexas que
exigem muitos processadores. Em um cluster, cada computador interligado
¢ denominado de né e nao existe uma quantidade limite para o numeros de
nos de um cluster. O tipo de ambiente de computacao paralela utilizado neste
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trabalho consiste em um cluster de CPUs interconectadas por meio de uma
rede dedicada de alta velocidade (ver Figura 2.1).

Modelo

Para o desenvolvimento de programas paralelos, existe uma variedade de
modelos [18, 19]. A seguir descrevemos aquele que utilizamos nesse trabalho.
No modelo CGM (Coarse Granularity Multicomputer) [18], um algoritmo realiza
uma sequéncia de super-passos, onde cada super-passo € dividido em uma
fase de comunicacao global e uma fase de computacao local. Neste modelo
temos diversos nos conectados em rede. Para o funcionamento do nosso mo-
delo, algum no sera o n6 mestre. O n6 mestre ira fazer a comunicacao entre
os nos e distribuir as tarefas para realizar a computacao na proxima fase do
super-passo. O no mestre pode estar incluido na etapa de computacao, mas
0 nosso modelo nao o incluira (ver Figura 2.1).

Figura 2.1: Ambiente de computacao paralela. O modelo CGM ¢€ utilizado
neste ambiente de computacao paralela que consiste de um no6 mestre e de p
nos interligados por uma rede dedicada. Cada noé corresponde a um compu-
tador com seu processador e memoria local. O n6é mestre sera considerado o
processador Py, e os demais nos, processadores entre Py, ...,P,. No super-passo
de comunicacao, o n6é mestre ira comunicar-se com os demais nos enviando os
dados necessarios. No super-passo de computacao, os nos Pi,...,P, vao fazer
a computacao. E esses super-passos serao repetidos até o fim da execucao.

MPI

MPI (Message Passing Interface) € uma biblioteca para troca de mensagens.
O paradigma de troca de mensagens consiste em um conjunto de func¢odes que
torna possivel a geréncia, comunicacao e sincronizacao entre processadores.
O MPI esta disponivel para as linguagens C, C++ e Fortran [18, 20] e mais
recentemente para Python [21]. O objetivo do MPI é ser usado em progra-
mas que exploram a existéncia de multiplos processadores através da troca
de mensagens.



Na especificacao do MPI, os processadores sao identificados por nimeros
naturais, ou seja, se temos p+ 1 processadores (ou nos), entao cada um sera
identificado como um valor entre 0,...,p. No nosso modelo utilizado (ver Fi-
gura 2.1), temos p+ 1 processadores, considerando o né mestre como proces-
sador Py, € os demais nos, processadores entre Pi,...,P,. No nosso modelo, Py
divide a entrada entre os Pj,...,P, processadores. [18, 19, 20]

2.4 Problema da Selecdo das Subcadeias Especificas

O objetivo desta secao € introduzir o Problema da Selecao das Subcadeias
Especificas — SSP. Apresentamos entao os conceitos necessarios para a descri-
cao de dois algoritmos conhecidos para uma versao estreitamente relacionada
ao SSP; essa versao simplificada € denominada aqui como Problema Simpli-
ficado da Selecdao das Subcadeias Especificas — SSP,;. Por ser uma versao
simplificada do SSP, diversos conceitos como os algoritmos exatos descritos
nesta mesma secao, a esperanca e a variancia estudadas na Secao 2.5 e as
heuristicas propostas no Capitulo 3 sao mais simples. Entretanto, a extensao
desses conceitos para o SSP € imediata. A descricao do SSP, que € a versao
mais geral, € justificada pelas aplicacoes estudadas, cujos testes sao apresen-
tados no Capitulo 4. A organizacao desta secao ¢é feita conforme a seguir. Na
Secao 2.4.1 definimos o SSP; e na Secao 2.4.2 descrevemos e analisamos dois
algoritmos exatos para o SSP;. Analisamos a complexidade dos algoritmos
apresentados e, ao final, na Secao 2.4.3 estendemos o problema simplificado
SSP para SSP.

2.4.1 Definicao

Dados as sequéncias s, ¢, tais que |s|=m e |t| =n, e k € N, definimos a
funcéo p:X* xX* xN — N; onde p(s,z,k) € o menor inteiro / tal que d(s[1,1],t[1,1]) =
k; se tal | nao existe, entao p(s,r,k) = min{m,n} +1. O valor p(s,t,k) pode ser
encontrado percorrendo s € t a0 mesmo tempo da esquerda para direita até
encontramos k diferencas ou até chegarmos ao fim de uma das sequéncias
s ou t. Esse procedimento pode ser feito em tempo O(min{m,n}). Definimos
também um vetor r indexado por 1,...,m com r[i] = max;{p(s[i,m],t[j,n],k)}. Se
rli] <min{m —i+ 1,n}, entdo dizemos que s[i,r[i] +i— 1] é o prefixo minimo de
s[i,m| em relacao a t+ e ¢ a subcadeia minimal de s comecando em ;| em
relacao a r; caso contrario dizemos que nao existe o prefixo minimo de s[i,m]
nem a subcadeia minimal de s comecando em i. Se s[i,j|] € uma subcadeia
minimal de s, qualquer cadeia s[i,s|, com j <h <m é dita ser uma (sub)cadeia
especifica em relacdo a sequéncia 7. Note que se x € uma cadeia especifica,
entao d(x,y) > k para toda subcadeia y em ¢.
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Dadas as definicoes anteriores, o problema da seleciao das subcadeias es-
pecificas simplificado pode ser definido como segue:

Definicao 2.1 (O Problema da Selecao das Subcadeias Especificas Simplifi-
cado - SSP, (Simplified Specific Substring Problem)). Dadas duas sequén-
ciass et,

s| =m e |t| = n, e um inteiro k, encontrar todas as subcadeias minimais
em s com pelo menos k diferencas em relacéo a toda subcadeia emt.

De acordo com a definicao do problema, diversas subcadeias minimais em
s podem existir. De fato, em geral, para cada posicao i de s, existe uma sub-
cadeia minimal de s comecando em i, ou seja, um prefixo minimo do sufixo
s[i,m]. Por outro lado, se m—i+1 <n e x = s[i,m] ndo € subcadeia especifica,
entao existe uma subcadeia y em ¢ tal que d(x,y) < k.

Dizemos que o vetor r definido acima é a resposta do SSP;; se r[i] < min{m —
i+ 1,n}, rli] € a resposta do SSP; para a posicao i de s; caso contrario dizemos
que nao existe resposta do SSP para a posicao i de s e temos que rli| =m—i+
2. Note que a resposta do SSP; ndo sao as subcadeias minimais em s, mas
essas ultimas podem ser imediatamente obtidas a partir do vetor r. Em outras
palavras, uma cadeia x € uma subcadeia minimal de s se e somente se existe i
tal que rli| < min{m—i+1,n} e s[i,i+r[i] — 1] = x.

Para exemplificar uma resposta para o SSP; e sua relacdo com cadeias
minimais, tome duas sequéncias s = TCGTGT e t = GCTGCG, e k =3. O vetor r
tem m = |s| = 6 posicdes. A subcadeia minimal comecando em 1 € TCGT o que
implica que r[l] = |[TCGT| = 4; além disso, se compararmos x = TCGT com todas
as subcadeias y de comprimento 4 em 7, temos que d(x,y) > 3. Nao existem
subcadeias minimais comecando em 4, 5 ou 6 porque para cada i = 4,5, € 6,
temos que existe pelo menos uma subcadeia y de r de comprimento m —i+1 tal
que d(s[i,m],y) < 3. Logo, pela definicao, essas posicoes nao possuem respostas,
rl4=6—442=4,r5]=6—-5+2=3er[6|=6—-6+2=2.

2.4.2 Algoritmos para o SSP

Nesta secao abordamos dois algoritmos exatos para o SSP: um algoritmo
de Forca Bruta — FB e outro algoritmo baseado no algoritmo do Maaf3 [14] que
denominamos de KHD - k-Hamming Distance.

Forca Bruta — FB

Dadas duas sequéncias s e 7, com |s| =m e |t{| =n, € um inteiro k£ > 0, o
Algoritmo 1 € um algoritmo iterativo ingénuo que descreve em detalhes como
encontrar uma resposta para o SSP;. Em cada iteracao i=1,2,...,m correspon-
dente ao laco na linha 2, o algoritmo calcula o valor de r[i]. Em cada iteracao
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i, o algoritmo determina para cada j, o valor p(s[i,m],t[j,n],k), o que € feito pelo
laco da linha 3 e armazena em r[i| o maior valor encontrado conforme linha 9.

Algoritmo 1: FORCA BRUTA - FB

Entrada: duas sequéncias s e 7, com |s| =m € |t| = n, € um inteiro k > 0.
Saida: um vetor de inteiros r onde r[i] = max;{p(s[i,m],t[j,n],k)}.
rlij<~Oparai=1,...,m

para i< | até m faca

para j < | até n faca

[<—err<0

enquantoerr<kei+l<me j+I1<nfaca

L se s[i+1] #t[j+1] entao err <+ err+1

N O G b WN -

[+ 1+1

se err = k entao rli] < MAX(rli],!)
| sendo r(i] + MAX(r[i],l +1)

© ®

10 devolve r

Complexidade

Seja |s| =m e |t| =n. Para computar o valor de cada [ = r[i], a linha 5 € execu-
tada O(min{m —i,n— j}) = O(min{m,n}) vezes. Como sao executadas O(n) vezes o
laco comecando na linha 3 e em cada iteracdo sao executadas O(min{m,n})
vezes a linha 5, temos que em cada iteracdo da linha 3 o tempo gasto €
O(n) - O(min{m,n}) = O(min{mn,n*}). Entao, sendo m vezes executada a linha 2,
no total o algoritmo gasta tempo O(m) - O(min{mn,n*} = O(min{m?n,mn*}). Por-
tanto, se n = m, entdo a complexidade total do algoritmo é O(n?).

MaaBB - KHD

Dadas duas sequéncias s e #, com |s| =m e |t| =n, e um inteiro k > 0, o Algo-
ritmo 2 € um algoritmo iterativo baseado no algoritmo do Maaf3 que também
descreve em detalhes como encontrar uma resposta para o SSP;. Em cada
iteracao da linha 4, o algoritmo armazena, em r[h| o valor do comprimento da
subcadeia minimal comec¢ando em 4 em relacao a t[#',n|, onde ¥ =h—i+ j para
cada h=i,...,m.

Corretude

Invariante 2.1. No comeco de cada iteracdo das linhas 4-17 do KHD, r[h] vale
max {p(slh,m],t[W,n],k)} paracadah=1,...,m, comh' > j—i+h.

A Figura 2.2 representa a propriedade do Invariante 2.1.

Demonstracao. Inducao no numero de iteracoes I =n—j+i+1.
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Algoritmo 2: k-Hamming Distance — KHD
Entrada: duas sequéncias s e 7, com |s| =m € |t| = n, € um inteiro k > 0.
Saida: um vetor de inteiros r onde r[i] = max;{p(s[i,m],t[j,n],k)}.

1 rlij« 1parai=1,...,m

2 i< 1

3 j«<n+l

4 enquanto i <m faca

5 se j#1entao j«+ j—1

6 senao i+ i+ 1

7 max < min{m,i+n— j}

8 1< p(s[i,m],t]j,n],k—1)

9 L+0

10 enquanto i+ L < max faca

11 enquanto /4 i+ L <max e s =144 faca [<[+1
12 se max>[+i+Lentao [+ [+1

13 faca

14 ser[i+L] <l entdo r[i+L]«+ !

15 L+ L+1

16 [+1—1

17 enquanto i +L<max e s; 1y = [j_1{L

18 devolve r

No inicio da primeira iteracao, quando j=n-+1, i=1, isto €, quando I =
n—j+i+1=1,comoh>0,valequeh' >j—i+h=n+1—1+h>n, o que implica
que [/ ,n] = ¢ para todo /'. Isso implica que p(s[h,m|,t[h',n],k) =1 para todo h
independentemente de /#'. Segue da inicializacao de r na linha 1 que vale o
invariante quando / = 1.

Suponha que 7 > 1. Pela hipotese de inducao, temos que no inicio da
iteracao I—1, r[h] vale maxy {p(s[h,m],t[h' + 1,n],k)} para cada h=1,...,m, com
I > j—i+h. No lago da linhas 10 armazenamos em / o valor de p(s[h,m],t[l,n],k)
(h=i+L e Hh = j+L). Portanto, no final da iteracdo, temos armazenado em r|h]
o valor de maxy{p(s[h,m],t[/' +1,n],k)}, paracada h=1,....me h' > j—i+h.

N

Segue como consequéncia do Invariante 2.1 o seguinte resultado.

Teorema 2.2. Depois de rodar o KHD, para cada h=1,...,m, r[h] vale

max{p(s{f,m],t[k,n], %)}

paratodoh=1,...,m.

Complexidade

Seja |s| =m e |t| =n, o numero de (i,j) executados na linha 4 é m+n—1=
O(m+n). Portanto, o namero de iteracdes € O(m+n). Na linha 8, no pior caso,

11



Figura 2.2: No comeco de cada iteracao (i, ) do laco das linhas 4-17 do KHD,
paracadah=1,...,m, s[h,h+r[h]—1] (parte rosa na figura) € a subcadeia minimal
de s com k diferencas de cada subcadeia de ¢[//,n] (parte azul), onde ¥ =h—i+j.
Embora na figura a representacao seja para i < i, esta propriedade se mantém
mesmo se h < i. Se h < i, entao s[h,h+r[h]— 1] € a subcadeia minimal de s com &
diferencas de cada subcadeia em .

percorre-se toda a sequéncia, com isso sendo feito em O(min{m,n}). Durante
cada iteracao do laco da linha 4, a estrutura de repeticao na linha 10 executa
O(min{m,n}). A complexidade total € O(m+n)-(O(min{m,n})+ O(min{m,n})). Se
|s| = |t| = n, entdo min{m,n} =n. Logo, a complexidade total € O(n+n)-(O(n) +
0(n)) = 0(4n?) = O(n?).

2.4.3 Extensdo do problema simplificado

O problema definido anteriormente foi o SSP;, uma versao simplificada
do problema das subcadeias especificas que considera como entrada duas
sequéncias e um inteiro £ > 0. O problema ¢ facilmente estendido para uma
versao que considera como entrada dois conjuntos A e B de sequéncias e um
inteiro £ > 0. Considerando os dois conjuntos, o problema pode ser definido
como segue:

Definicao 2.2 (O Problema da Selecao das Subcadeias Especificas — SSP
(Specific Substring Problem)). Dados dois conjuntos A e B de sequéncias e
um inteiro k, encontrar todas as subcadeias minimais em A com pelo menos k
diferencas em relacdo a toda subcadeia em B.

Neste novo contexto, ambos os algoritmos descritos anteriormente devolvem
para cada sequéncia s em A um vetor r.

2.5 Probabilidade

Nessa secao consideramos um alfabeto ¥ com 4 simbolos, nme N e s, ¢
sequéncias escolhidas uniformemente num conjunto C de sequéncias, onde C
contém todos os pares de sequéncias com elementos em X com comprimentos
m,n, respectivamente.
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Sejam k,l € N, tais que k <! < min{m,n}, x prefixo de s e y subcadeia de 7,
ambas cadeias de comprimento /. A probabilidade de x e y terem pelo menos k
diferencas ¢é

At

L () i
p(l)ZZ(i)3
k

ou seja p(l) é a probabilidade de d(x,y) > k.

Seja X;(I) uma variavel aleatoria:

X 1 sed(xt[j,j+1—1]) >k;
j =
0 caso contrario.

e denote por P a funcao de probabilidade da variavel aleatoria X;(/). Note que,
de acordo com o paragrafo anterior, a probabilidade de x ter pelo menos k
diferencas com cada subcadeia ¢}, j+1—1] € p(I), ou seja, P[X;(I) = 1] = p(I).

Considere agora a variavel aleatoria

(
1 se x e cada subcadeia

de + de comprimento /
X(1l) = tem pelo menos k dife-
rencas;

| 0 caso contrario.

Para existir pelo menos k diferencas entre x e cada subcadeia de ¢+ de com-
primento [/, € necessario que X;(I) =1 para cada j, 1 < j<n—I[+1, em outras
palavras,

PIX(l)=1 =P

n—I+1
[T x@0=1].
j=1

Como t[i+1,i+1— 1] € uma subcadeia comum de ¢[i,i+[—1] e t[i+ 1,i+1],
os eventos X;(/) =1 e X;;+1(/) = 1 nado sao independentes. Entretanto, podemos
ver na Secao 4.1 que X;(/) e X;+1(/) se comportam como variaveis independen-
tes, pelo menos considerando os comprimentos e grandezas que utilizamos na
pratica. Nesse sentido,

n—I+1 n—m+1
P 1

[T x0=1]~ [] PX()=1]=p@)""*"
i=1 i=1

Definimos também uma variavel aleatéria Y que € o comprimento / do me-
nor prefixo x de s tal que x e qualquer subcadeia de t de comprimento r tenham

13



k diferencas. Entao Y =1 se e somente se, X(/)=1e X(I—1)=0e

Py =1 = PX{0)=1-Px(I-1)=1]. (2.1)

M-
=
h<
Il

E(Y) =

N
I
~

I
1=
/N
~
—
e
~—~
~
~—
I
=
~
|
s
>
—
—
|
—_
~—
I
=
~
—

T
L

I
S
)
=
S
I
|
~

X()=1]—k-PX(k—1)=1]

= n-PX(n)=1]- ) PX(1) =1],

I=k
na qual a ultima igualdade € porque nao existe uma subcadeia com compri-
mento (k— 1) com k diferencas com outra sequéncia de comprimento (k—1) o
que implica que P[X(k—1) =1} =0.

Definimos QF o quasi-valor esperado de /, que € um valor aproximado para
o valor esperado considerando que P[X () = 1] ~ p(I)"~!*!. Mais precisamente,

n—1

QE = n-p(n)—Y p(1)""*!

=k

Q

n-PX(n)=1] - l_{‘zp[x(z) = 1] =E(Y).

A variancia de Y é
V=E(Y?) —E(Y)%.

Similarmente, definimos como quasi-variancia — QV uma aproximacao para a
variancia de / como segue:

oV = (ézz-ﬂb[y - l]) — QE2.

2.6 Equacdo geral da reta

Um ponto no plano cartesiano pode ser representado pelo par p = (x1,y;)
de numeros, onde x; € a abscissa € y; € a ordenada de p. O conjunto de
pontos (x,y) da reta r que passa por p e possui coeficiente angular o € dada
pela equacao geral da reta y —y; = a(x—x;). A equacgao da reta pode também
ser dada na forma y=ax+b, ondea=a e b=y, —o.-x;. Se o nao € dado, mas
conhecemos dois pontos p; = (x1,y1) € p2 = (x2,y2) da reta, com x; # x;, entao
podemos determinar a como

:yz—yl

o 5
A2 —X1

(2.2)
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ou seja, € a reta que passa pelos pontos p; e p;. O conjunto de pontos (x,y)
da reta que passa por p; € p, tais que x; <x <x, € o segmento de reta que liga
os pontos p; e p;. O inteiro mais proximo de x € R é |x] se x— |x| <0.5; caso
contrario € [x|. Um ponto inteiro € o ponto cujas coordenadas sao inteiras.
Dada uma reta w no plano, o ponto inteiro mais proximo de w que tem abscissa
x €N, é (x,)), tal que y' é o inteiro mais préximo de y com (x,y) ponto de w.

2.7 Biologia

Nesta secao vamos descrever alguns conceitos biologicos relevantes para
compreendermos o tipo de dados que temos nos testes e a aplicacao biologica
do Problema da Selecao das Subcadeias Especificas ao determinar marcado-
res.

2.7.1 Acidos nucleicos

Os nucleotideos, em Biologia Molecular, sao blocos construtores dos aci-
dos nucleicos. O acidos nucleicos, entdo, sao moléculas com extensas ca-
deias carbonicas, formadas por sequéncia desses blocos de nucleotideos. Os
dois tipos de acidos nucleicos sao: DNA e RNA. As bases nitrogenadas que
compoem os acidos nucleicos sao: (A) adenina, (G) guanina, (C) citosina, (T) ti-
mina e (U) uracila, sendo a timina a base exclusiva do DNA e a uracila do RNA.
As outras trés bases ocorrem em ambos os acidos nucleicos [1, 11]. O DNA
¢ um material hereditario que contém informacoes necessarias para definir e
executar todas as funcoes bioldgicas de um individuo e pode ser representado
pela sequéncia de nucleotideos que aparece na molécula. Dentre as funcoes
do DNA temos, armazenar instrucoes genéticas, controlar a atividade celular
e produzir RNA. O DNA de duas espécies diferentes € diferente, e individuos
que pertencem a mesma espécie possuem com pequenas variacoes 0 mesmo
DNA. Neste trabalho detectamos diferentes DNAs pelas suas diferencas entre
si.

Na Figura 2.3 podemos ver a estrutura do DNA [1]. Das informac¢des con-
tidas na imagem, a presenca dos nucleotideos e como eles estao representado
no DNA sao os pontos importantes para o nosso trabalho. Com base nesta
imagem, entendemos que o DNA pode ser representado com uma concatena-
cao de nucleotideos, ou seja, pode ser representado computacionalmente por
uma cadeia de caracteres.
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Figura 2.3: Estrutura biolégica de um DNA, figura retirada do livro da Maria
Ribeiro [1]. Os acidos nucleicos sao formados por nucleotideos, que por sua
vez sao formados por trés elementos: um radical "fosfato", uma desoxirribose
(um acucar do grupo das pentoses) e a base nitrogenada dividida em dois
grupos: Purinas (Adenina e Guanina) e as Pirimidinas (Citosina, Timina e
Uracila (essa ultima € para o RNA)). Uma cadeia de DNA € uma sequéncia
de nucleotideos dessa molécula unidos quimicamente pelos carbonos 3’ € 5
da pentose, através do fosfato. A estrutura do DNA consiste, basicamente,
de duas cadeias de nucleotideos dispostas de forma antiparalelas, dispostas
uma sobre a outra. A uniao das duas cadeias € feita por pontes de hidrogénio,
que ligam pares de bases especificas do DNA: AT, CG, TA e GC. No RNA a
base Timina (T) € substituida pela base Uracila (U). Dentre as informacoes
nesta imagem, a mais relevante para o nosso trabalho € a forma como o DNA
€ representado: uma cadeia de nucleotideos, ou seja, computacionalmente €
uma concatenacao de caracteres.
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2.7.2 Marcadores genéticos

Bered et al. [5] definem que marcadores genéticos sao caracteres com me-
canismo de heranca simples que podem ser utilizados para avaliar diferencas
genéticas entre dois ou mais individuos. Turchetto et al. [4] definem marca-
dor genético como qualquer caracter visivel ou fené6tipo que de alguma forma
seja analisavel. Nodari et al. [6] definem que marcadores genéticos € uma ca-
racteristica que € capaz de detectar diferencas genéticas entre dois ou mais
individuos ou organismos. Definimos nesse texto marcadores genéticos, ou
simplesmente marcadores, como trechos (pedacos) de DNA presente em uma
unica amostra ou espécie. Na computacao, podemos entender tais trechos
como subcadeias de sequéncias.

2.7.3 Metagenbmica

Genoma € a sequéncia completa de DNA (ou, em alguns virus, RNA) de um
organismo, ou seja, o conjunto de todos os genes de um ser vivo. Um genoma
coletivo da microbiota total encontrada em um determinado habitat, ou bio-
diversidade do ambiente, € conhecida como metagenoma [22]. Para obter o
metagenoma de um determinado ambiente, € realizado o processamento de
sequenciamento de uma amostra obtida desse ambiente, que € a obtencao de
cadeias de DNA contidas no metagenoma. Na Figura 2.4 apresentamos uma
ideia da diferenca entre genoma e metagenoma.

Genoma Metagenoma

/
’
’
.

[ACGTGTACGT| |AGGGTGGG|

GGGGAGG | |GAAAATTTTTT

Figura 2.4: Comparacao entre genoma e metagenoma. Enquanto que um ge-
noma contém a informacao genética de um organismo, o metagenoma contém
a informacao genética de uma comunidade de organismos.

Com o avanco da Microbiologia, Genética e Biologia Molecular, novas areas
foram surgindo, como por exemplo a Metagendomica - o estudo de metageno-
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mas. O surgimento da metagenomica resultou em um avang¢o na compreensao
da biodiversidade nos estudos da ecologia microbiana — estudo das interacoes
entre os micro-organismos entre si € com o ecossistema. A metagenomica foi
desenvolvida com o intuito de auxiliar os métodos da microbiologia classica a
entender melhor a diversidade de micro-organismos nos ambientes. Esse con-
ceito oferece um caminho para acessar de forma mais completa a diversidade

de micro-organismos presentes no ambiente em analise [22, 23].

Contextualizacado

Neste trabalho estamos interessados em determinar marcadores genéticos.
Para dois conjuntos A e B de sequéncias de DNA, estamos interessados em
estudar algoritmos exatos e propor heuristica capazes de determinar marca-
dores que estejam presentes apenas no conjunto A, ou seja, nao acontecem
no conjunto B. Dito isso, podemos computar metagenomas de biodiversidades
diferentes com o propédsito de encontrar marcadores que estejam presentes
em um determinado metagenoma.
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CAPITULO

Heuristicas

Neste capitulo abordamos duas heuristicas que utilizam um algoritmo exato
que resolva o SSP,, como por exemplo os algoritmos exatos descritos no Ca-
pitulo 2. As heuristicas sdo descritas, inicialmente, para o SSP; e ao final
falamos como aplica-las no SSP. Como vimos no capitulo anterior, os algo-
ritmos exatos devolvem um vetor r que representa o conjunto de sequéncias
minimais. Denotamos neste capitulo o vetor r indexado por {l1,...,m} como
r=[x1,x2,...,%,] onde rli] = x;. Quando o SSP; nao tem resposta para algum i,
para evidenciar esse fato nés apresentamos em nossos exemplos nesse capi-
tulo como r[i] = —1 em vez de um valor positivo conforme a definicao.

Na Secao 3.1 descrevemos a ideia geral das heuristicas, e nas Secoes 3.2 e
3.3 descrevemos o funcionamento de cada uma das duas heuristicas. Na Se-
cao 3.5 descrevemos uma abordagem paralela utilizando o MPI. Finalmente,
na Secao 3.6 descrevemos um resumo de todas as implementacoes que fize-
mos neste trabalho e respectivas complexidades.

3.1 Ideia Geral

Dadas duas sequéncias s e t, com |s| =m e |t| =n, € um inteiro k > 0, um
algoritmo exato de SSP; devolve o vetor r, tal que r[i] € o comprimento do prefixo
minimo de s[i,m] parai=1,...,m quando r[ij <m—i+1 e —1 caso contrario. Por
exemplo, se s = TGAGAATCTCGGAA, t = TGCTCTGGCCGTGT e k = 2, apos a execucao de

um algoritmo exato, temos o seguinte vetor r:

r = [4,4,3,3,2,5,6,6,5,4,4,3,2,—1].
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Para exemplificar, r[l] =4, indica que 4 € o comprimento do prefixo minimo
comecando na posicao 1 de s, ou seja, a subcadeia s[1,4| = TGAG € minimal, pois
rij=4<14=14—-1+1=m—i+1.

Como vimos anteriormente, o vetor r possui m posi¢coes, onde cada r[i] €
resposta do SSP; para a posicao i de s. Dito isso, as heuristicas consistem
em, inicialmente, para alguns indices i do vetor r, calcular o comprimento
r[i] utilizando um algoritmo exato e denominamos esses indices de posicoes
exatas. Os demais indices denominamos de posicoes deduzidas onde ar-
mazenamos em r[i] um valor aproximado para o comprimento do prefixo mi-
nimo de s[i,m|. As posicoes exatas sdo aquelas posicoes i tais que i mod p =1
para algum inteiro p. O valor escolhido nesse trabalho € p = |m/logm| (onde
logx significa log,x). Isso significa entdo que a quantidade de posicoes exatas
é [m/p] = O(logm). Ou seja, particionamos a sequéncia de indices em r em
aproximadamente logm blocos onde cada bloco comeca com um elemento cujo
indice € uma posicao exata e os demais sao aqueles cujos indices sao posicoes
deduzidas. A ideia das heuristicas para aumentar a eficiéncia € gastar pouco
tempo para, em cada posicao deduzida i, calcular um valor aproximado para
r[i].

Por exemplo, para as sequéncias s = TGAGAATCTCGGAA e r = TGCTCTGGCCGTGT, e
k=2, temos entdo p = |14/log(14)| =3 e [14/3] =5 posicdes exatas, sendo elas
i=1(Imod3=1),4 (4mod3=1), 7 (7mod3=1), 10 (10 mod3=1) e 13 (13 mod
3= 1). Entao calculamos usando um algoritmo exato, o comprimento do
prefixo minimo de s[i,m|, para i=1, 4, 7, 10 e 13. Para facilitar, nesse exemplo,
para cada posicao exata i, s; foi pintado na cor laranja representando o comeco
de cada s[i,m] na sequéncia s = TGACAATATCGGAA. A ideia € executar o algoritmo
exato para encontrar r[i] para essas posicoes exatas i. Apos encontrarmos
esses valores temos o seguinte vetor r:

r = [4,2,2,3,2,2,6,2,2,4,2,2,2,7).

No vetor r acima, as posicoes exatas i estdo com respostas r[i| na cor laranja.
As posicoes deduzidas estao com um ponto de interrogacao, representando
que para cada posicao i no vetor r com o ponto de interrogacao, o valor r[i]
ainda nao foi calculado. Entdo, denotamos por ? as entradas r[i] quando i é
uma posicao deduzida ainda nao calculada. Os pontos de interrogacao sao
apenas flags que indicam quais sao as posi¢oes que terao seus comprimentos
inferidos. Note que o SSP pode nao ter resposta para uma posicao exata i,
entao, nesses casos vamos calcular os comprimentos das subcadeias maxi-
mais até a posicao i, e para as posicoes a partir de i até o final da sequéncia,
vamos considerar que o SSP nao tem resposta. A seguir mostramos as duas
estratégias para inferir os valores das posicoes deduzidas.
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3.2 Heuristica 1l —HI

Como vimos na Secao 3.1, o algoritmo exato calcula o valor de r[i] para as

posic¢oes exatas i =iy, i,...,i[y/p, onde iy =1 e i;j=i;1+p para j=2,...,[m/p].

m/p
Seja P um vetor de probabilidz/;lde onde, imprecisamente falando, cada posicao
em P representa a probabilidade de um comprimento de um prefixo minimo
ser a resposta para o vetor r. Na Secao 2.5, apresentamos como calcular a
probabilidade de / ser o comprimento de um prefixo minimo de uma subcadeia
em relacao a uma sequéncia de comprimento n. A Heuristica 1 atribui um
valor para r|h| para cada posicao induzida %, levando em consideracao a tabela
P e os resultados previamente calculados para as posicoes exatas e as posicoes
deduzidas anteriores.

A ideia desta heuristica detalhada em Heuristica 1 segue os seguintes pas-
sos: tome duas sequéncias s e t, com |s| =m e |[t| =n, € um k > 0. Primeiro,
no laco da linha 4, vamos executar o algoritmo exato para calcular r[i] para
cada posicao exata i em s, como explicado na Secao 3.1. Segundo, na linha 7,
vamos criar um vetor de probabilidade P com n posi¢coes, onde cada P[j], para
j=1,...,n, contém a probabilidade do comprimento do prefixo minimo ser j em
relacao a uma sequéncia de comprimento n (que € o comprimento da sequén-
cia 7). Para calcular cada entrada de P, vamos utilizar a Formula (2.1). Note
que, para calcular P, nao precisamos conhecer s ou t; basta apenas conhe-
cer os valores de k e de n. Para descrever o terceiro passo, considere para
algum inteiro /, a funcao P'[l] = P[I]/(P[l — 1]+ P[l]+ P[l + 1]) e g(P,]) que devolve
um valor entre / —1,/,/+ 1. Mais precisamente, a funcao g(P,/) € igual a [ —1
com probabilidade P'[l — 1], igual a [ com probabilidade P'[l] e igual a [+ 1 com
probabilidade P'[l+ 1]. Entdo no lago da linha 8, vamos percorrer o vetor r e
atribuir a r[i] para cada posi¢ao deduzida i (posicées marcadas com ?) o valor
obtido por g(P,r[i —1]).

Por exemplo, dadas s = TGAGAATCTCGGAA e t = TGCTCTGGCCGTGT, as duas sequén-
cias apresentadas na Secao 3.1 e k= 2.

1. Executar o algoritmo exato para as posicoes 1, 4, 7, 10 e 13, resultando no
vetor r=1[4,2,2,3,2,2,6,2,2,4,2,2,2.?;

2. Determinar o vetor de probabilidades P (ver Tabela 3.1);

3. Percorrer o vetor r e inferir um valor para cada posicao deduzida i. Para
inferir o valor de r[2], por exemplo, vamos computar o comprimento [ =
r[1] =4, pois 1 € uma posicao exata e com a funcao g(P,4) usando o vetor
P(ver Tabela 3.1) a probabilidade dos comprimentos /—1, [ e [+ 1, ou
seja, 3, 4 e 5 ser o comprimento do prefixo minimo em relacdo a uma
sequéncia de comprimento n. A funcao pode escolher entre os trés valores
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Heuristica 1: H1
Entrada: duas sequéncias s e 7, com |s| =m € |t| = n, € um inteiro k£ > 0.
Saida: um vetor r, onde cada comprimento r[i] € um valor aproximado da
resposta do SSP;.
rlij «?parai=1,...,m
p < [m/logm]
i1
enquanto ;i < m faca
Calcular r[i] com um dos algoritmos exatos
L i< i+p

O O b W N -

Seja P o vetor definido conforme a Formula (2.1)
para i+ 2 até m faca
| ser[i] =?entdo r[i] « g(Pr[i—1])

© ® N

10 devolve r

Comprimento 1 2 3 4 5 6 7
Probabilidade 0 0,0001 | 0,001 | 0,153 | 0,439 0,274 0,094
Comprimento 8 9 10 11 12 13 14
Probabilidade | 0,027 | 0,007 | 0,002 | 0,001 | 0.0001 | 0.00001 | 0.000001

Tabela 3.1: Exemplo do vetor P com a probabilidade dos comprimentos pos-
suirem k = 2 diferencas para uma sequéncia r de comprimento n = 14. Para o
comprimento 1 € impossivel de acontecer por causa do valor de k, por isso a
probabilidade € 0.

anteriores, caso escolha 5, entao r[2] =5. Ao final da execucao, um dos
possiveis vetores € r = [4,5,5,3,4,5,6,5,5,4,5,5,2,3]. Para o r[14] nao existe
resposta do SSP porque r[14] = 3 e nao existe subcadeias de comprimento
3 para a posicao 14 em s.

Complexidade

Considere duas sequéncias s e ¢, com |s| =m e |t| =n. Considere 7 o custo
maximo de um algoritmo exato calcular o comprimento r[i] para uma determi-
nada posicao exata i. O laco da linha 4, entao, tem o custo maximo 7 para
calcular o comprimento r[i] de cada uma das O(logm) posi¢coes exatas i. O
tempo total gasto € entao O(7T -logm). Considere o vetor de probabilidades P
com n posicoes que € definido ma linha 7 com o custo P(n,k). O laco da linha 8
tem o custo de percorrer todo o vetor r, que € feito em O(m). A complexidade
da Heuristica 1 € portanto O(logm-7T)+ P(n,k) + O(m) = O(T -logm+ P(n,k) +m).

Para processarmos duas sequéncias, vamos utilizar de memoria m +n para
as sequeéncias s e t, m para o vetor r € n para o vetor de probabilidade P. O
custo total da complexidade de espaco , portanto, O(m+n-+n+m) =0(2m+2n) =
O(m+n).
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Figura 3.1: Exemplo de retas criadas para o vetor r=[4,?,2,3,2,2,6,2,2,4,2,2,2.7].

Os pontos laranjas representam os pares (i, r[i]) do vetor r, onde cada posicao
exata i é a abscissa x e o seu respectivo valor r[i] € a ordenada y. Os pontos
azuis representam os pares (i,r[i]) onde i € uma posicao deduzida e r[i] o valor
inferido.

cl1]2[3[4]5
x| 1]4]7]10]13
ve|4[3[6]5 ] 2

Tabela 3.2: Exemplo do vetor C com os pares de pontos cartesiano (x,y) para
vetor o r=[4,7,2,3,2,7,6,2,2,4,2,2,2,7], onde as abscissas sdo as posicoes exatas
i do vetor r e as ordenadas sao os respectivos r[i|. O indice de cada par (x,y) €
representado por c.

3.3 Heuristica 2 - H2

Como vimos na Secao 3.1, o algoritmo exato calcula o valor de r[i] para
as posicoes exatas i =ij,iz,...,i[y/p, Onde iy =1 e ij =1i;;+p. Para cada
j=2,...,[m/p], considere o segmento de reta w que liga os pontos (i;_1,r[ij_1])
e (ij,r[ij]) no plano cartesiano. A Figura 3.1 mostra a concatenacao dos seg-
mentos de reta descrita a partir de r=[4,?,2,3,2,2,6,2,2,4,2,2,2.7]. A Heuristica
2 define o valor de r[h] com i; < h <ij;, tal que (h,r[h]) € o ponto mais préximo
de w com abscissa h.

Seja C o vetor dos pontos cartesianos com [m/p| pares (x,y) onde x € uma
posicao exata. Denotamos por C[i].x e C[i].y os valores (x,y) de CJi]. O vetor C
é indexado por {1,2,...,...,[m/p]} e C[i].x < C[i+ 1].x. Por exemplo, o plano car-
tesiano representando o vetor r apresentado na Figura 3.1 possui 5 posicoes
exatas i na cor laranja, entao, o vetor C possui 5 posicoes representando os 5
pares (i,r[i]). Por exemplo, parax=i=1ey=r[l| =4, temos C[l].x=1 e C[l].y =4,
os demais pares estao representados na Tabela 3.2.

A ideia desta heuristica detalhada em Heuristica 2 segue os seguintes pas-
sos: tome duas sequéncias s e t, com |s| =m e [t| =n, € um k > 0. Primeiro,
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no lago da linha 5, vamos executar o algoritmo exato para calcular r[i] para
cada posicao exata i em s, como explicado na Secao 3.1. Segundo, na linha 7,
vamos criar um vetor C conforme definimos anteriormente. Terceiro, no laco
da linha 9, vamos percorrer o vetor C criando equacoes da reta para dois pares
(x,y) consecutivos conforme definimos anteriormente. Na linha 13, para cada
posicao deduzida i (posicoes marcadas com ?) entre dois pares (x,y) e (x',y)
consecutivos, vamos percorrer o vetor r e atribuir a r[i] o resultado da equacao
dareta [(y+a-(i—x))+0,5], onde a é o coeficiente angular e i =x+1,...,x — 1.
Ap6s o ultimo par (x,y), no laco da linha 15, vamos percorrer o vetor r e definir
que nao existe resposta do SSP para cada r[i], com i =x,...,m.

Heuristica 2: H2
Entrada: duas sequéncias s e 7, com |s| =m e |t| = n, € um inteiro k > 0.
Saida: um vetor r, onde cada comprimento r[i] € um valor aproximado da
resposta do SSP;.
rlij«?parai=1,...,m
p = |m/logm|
i1
enquanto ;i < m faca
Calcular r[i] com um dos algoritmos exatos
i< i+p

O O b W N -

~J

Seja C um vetor conforme definimos anteriormente
c+1

9 enquanto ¢ < [m/p|—1 faca

10 | xj < Clcl.x; y1 < Clc].y

11 x < Clc+ 1].x; y2 < Clc+1].x

12 | o< Phce ot

13 para i< x;+1 até x, — 1 faca

14 | [ i) [0+ (i-x1)) +0,5]

®

15 para i < C[[m/p]].x até m faca
16 L r[i] < nao existe resposta do SSP para a posicao i

17 devolve r

Por exemplo, dadas as duas sequéncias s = TGAGAATCTCGGAA, t = TGCTCTGGCCGTGT
apresentadas na Secao 3.1 e k =2.

1. Executar o algoritmo exato para as posicoes 1, 4, 7, 10 e 13, resultando no
vetor r=1[4,2,2,3,2,2,6,2,2,4,2,2,2,?;

2. O vetor C contém todos os pares x e y, entao vamos criar a primeira reta

com os dois primeiros pares de pontos r[1] =4 e r[4] =3 e com o coeficiente

angular a = 31 = 5! ~ —0,33. Utilizando o primeiro ponto r[1] =4, x=1¢€
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y =4, temos a seguinte reta:

y—4=-0,33(x—1)
y—4=-0,33x+0,33
y=—0,33x+4,33

3. Para os pontos de interrogacoes nas posicoes i =2, 3 e 4 no vetor r, os

valores de y's que representarao os comprimentos para r[i] sao:

parax:izz, y= L(—O,332+4,33)+0,5J :4,0
parax:l':?), y= L(—O,333—|—4,33)+0,5J :370

Entao, r[2] =4 e r[3] =3. Ao final da execucao temos o seguinte ve-
tor r=1[4,4,3,3,4,5,6,5,5,4,3,3,2,—1]. Nesta heuristica, definimos que nao
existe resposta do SSP para as posicoes a partir da ultima posicao exata.
Observe a Figura 3.1 para verificar o quao proximos estao as comprimen-
tos inferidos da reta utilizada.

Complexidade

Considere duas sequéncias s e ¢, com |s| =m e |t| =n. Considere 7 o custo
maximo de um algoritmo exato calcular o comprimento r[i] para uma determi-
nada posicdo exata i. O laco da linha 4, entao, tem o custo maximo 7 para
calcular O(logm) posicoes exatas i. O tempo total gasto é entdo O(7T -logm).
Considere o vetor de pontos cartesianos C que € definido na linha 7 com
logm+ 1 pares (x,y). Para determinar o vetor C basta percorrer o vetor r em
O(m). O laco da linhas 9 tem o custo de percorrer o vetor r até a posicao
C[m/p].x > m e o laco da linha 15 tem o custo de percorrer o vetor r do ultimo
Clm/p].x até m. Os dois lagos juntos custa O(m). A complexidade de tempo da
Heuristica 2 € O(7 -logm) 4+ O(m) + O(m) = O(T -logm+2m).

Para processarmos duas sequéncias, vamos utilizar de memoria m +n para
s et, m para o vetor r e [m/p]| para o vetor C. O custo total da complexidade de
espaco € O(m+n+logm+m) = O02m+logm—+n) = O(m+logm+n).

3.4 Heuiristicas e o SSP

As heuristicas foram descritas para o SSP;, a versao simplificada do SSP.
Sabemos que a diferenca entre os dois problemas consiste na entrada, en-
quanto o SSP; considera duas sequéncias s € 7, € k > 0, o SSP considera dois
conjuntos A e B, e k> (0. Para estendermos as heuristicas para que também
funcionem com o SSP, devemos executar para cada sequéncia de A e todas
sequéncias de B o algoritmo exato, ou seja, um vetor r para cada sequéncia

25



em A preenchido conforme descremos na ideia geral (ver Secao 3.1). Na Heu-
ristica 1 o laco na linha 4 (na Heuristica 2 € a linha 4 também) € o responsavel

por executar o algoritmo exato.

3.5 Abordagem Paralela

As implementacoes paralelas das heuristicas H1 e H2 sdao semelhantes,
pois o passo de maior consumo € o mesmo nas duas heuristicas, ou seja, no
passo para executar o algoritmo exato na linha 4 (para ambas as heuristicas).
Sejam dois conjuntos A e B com sequéncias. Inicialmente as sequéncias sao
distribuidas igualmente entre os p processadores pelo n6é mestre, de modo
que cada processador execute o algoritmo algoritmo exato com %' sequéncias
do conjunto A e todas as sequéncias do conjunto B (ver Figura 3.2). Apos
receber os dados de entrada, cada processador calcula independentemente
para cada sequéncia do conjunto A, em relacao a cada sequéncia do conjunto
B, o comprimento de seus prefixos minimos gerando um vetor r para todas ‘%'
sequéncias. Todos os nos devolvem para o né mestre os vetores r para que a
Heuristica 1 ou 2 continuem a execucao.

Figura 3.2: Execuc¢ao para cada A; de tamanho %', comic{l...p}, eB.

Complexidade

Considere que todas as sequéncias de A e de B tenham comprimento n.
Conforme visto anteriormente, para computar o vetor r referente a uma sequén-
cia de A e uma sequéncia de B, FB gasta tempo O(n®). Desde que temos que
computar um vetor r para cada par de sequéncias em A € B e temos %|B|
pares de sequéncias, o tempo total gasto por FB ¢é %|B| -0(n’) = 0(‘2—‘|B|n3>.
Similarmente, o KHD gasta tempo total 0<§|B|n2>. O no mestre distribui as
sequéncias entre p processadores, sendo assim, desconsiderando o n6 mes-
tre, essa abordagem requer quantidade de memoria de O(Zn%‘ +n|B|) em cada

A A N .
processador, 2n|7| para as |7| sequéncias e seus respectivos vetores r, e |B| para
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todas as sequéncias em B. O n6 mestre tem o custo de criar os vetores auxili-
ares de cada heuristica, para a Heuristica 1, o vetor P, para a Heuristica 2, o
vetor C.

3.6 Implementacdoes

Implementamos os algoritmos exatos descritos no Capitulo 2, as heuris-
ticas e a versao paralela das heuristicas descritas anteriormente, ao todo
foram implementados cinco programas diferentes. Uma implementacao de
um programa exato de Forca Bruta — FB, cuja complexidade de tempo € cu-
bica. Um programa exato baseado no algoritmo do Maaf3 que denominamos
de k-Hamming Distance — KHD, cuja complexidade de tempo € quadratica.
Duas heuristicas que denominamos de Heuristica 1 — H1 e Heuristica 2 -
H2. Finalmente uma versao paralela da Heuristica 2 denominada de H2-
P. Todos os programas foram implementados na linguagem orientada a ob-
jetos C++. A verao H2-P foi implementada utilizando o MPI com a lingua-
gem C++. Um resumo da analise de complexidade das implementacoes €
apresentado na Tabela 3.3 e as implementacoes estao disponiveis no github:
https://github.com/LucasBarbosaRocha/SSP. Na Tabela 3.3 apresenta-
mos a complexidade de tempo considerando duas sequéncias s e ¢, onde |s| =
|t| = n. Se consideramos dois conjuntos A e B de sequéncias de comprimento n,
o FB tem complexidade de tempo |A|-|B|-O(rn?) € 0 KHD |A|-|B|-O(n?). Para H1 as
complexidades de tempo sao (|A|-|B|-O((n?)-logn)+0(n))+O(P(n,k)) usando o FB
e (|A]-|B|-O(n-logn)+O(n)) +O(P(n,k)) usando o KHD. Para H2 as complexidades
de tempo sdo |A|-|B|- (O(n?-logn) + O(n) usando o FB e |A|-|B|- (O(n-logn) + O(n)
usando KHD. Note que a complexidade do FB é O(rn?) para encontrar todos
os prefixos minimos, mas o custo de encontrar apenas um prefixo minimo €é
O(n?). Para o KHD, o custo de encontrar um prefixo minimo é 0(2n) = O(n).

27


https://github.com/LucasBarbosaRocha/SSP

Complexidade
Sigla Algoritmo Versao Tempo Espaco
FB Forca Bruta Exata o(n?) O(n)
KHD | k-hamming Distance | Exata o(n?) O(n)
HI1 FB ou KHD Heuristica | O(T -logn) + O(P(n,k)) + O(n) o(n)
H2 FB ou KHD Heuristica O(T -logn) + O(n) O(n+logn)
‘ H2-P ‘ k-hamming Distance | Paralelo ‘ 0((‘%'|B|n2)) ‘ O(n-%%—n- |B)) ‘

Tabela 3.3: Resumo das complexidades. Nesta tabela, para as versoes exatas
e heuristicas apresentamos a complexidade considerando duas sequéncias s e
t, para |s| = [t| =n. Sendo P o custo maximo para construir a tabela de proba-
bilidade e 7 o custo maximo para um algoritmo exato calcular o comprimento
para uma determinada posicao exata. Para a versao paralela, considere A e B
dois conjuntos de sequéncias de comprimento n. A versao paralela possui em

cada processador a complexidade de espaco O(n- % +n-|B|).
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CAPITULO

a4

Andlises, Experimentos e Resultados

Neste capitulo abordamos algumas analises e testes relevantes para o tra-
balho. Na Secao 4.1 descrevemos um estudo para avaliar a confiabilidade dos
valores aproximados QF e QV apresentados na Secao 2.5, ou seja, vamos ve-
rificar se os valores de QF e QV estao proximos aos valores esperado € a sua
variancia do comprimento do prefixo minimo em simulacoes. Na Secao 4.2
apresentamos os testes com os algoritmos exatos com o proposito de avali-
armos o tempo de execucao do algoritmo de forca bruta — FB e o algoritmo
do Maaf3 — KHD. Para esses testes consideramos o SSP; e sequéncias artifi-
ciais e reais e apresentamos tabelas e graficos com o tempo de execucao dos
algoritmos.

Na Secao 4.3 apresentamos os testes realizados com as heuristicas, essa
secao € dividida da seguinte forma: realizamos testes com o metagenoma da
expedicao tara, onde as sequéncias possuem aproximadamente o mesmo com-
primento. Apresentamos também testes com sequéncias de bactérias obtidas
da plataforma NCBI com sequéncias de comprimentos variados e testes com
os conjuntos de sequéncias compartilhando entre si bactérias da mesma fa-
milia. Para esses testes consideramos o SSP e apenas sequéncias reais e
apresentamos tabelas e graficos com o tempo de execucao das heuristicas e
do algoritmo exato e apresentamos tabelas e graficos de acuracia para avali-
armos a qualidade das heuristicas em relacao ao algoritmo exato. Finalmente,
apresentamos testes com a versao paralela da Heuristica 2 e tabela e graficos
com tempo de execucao entre a Heuristica 2 e a sua versao paralela.

Os testes experimentais da secoes 4.1 e 4.2 foram executados no cluster! da
Universidade Federal do Mato Grosso do Sul com 40 noés, cada né possui um

Thttp://cluster.ctei.ufms.br/ ganglia/
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processador Xeon(R) X3440@2.53GHz de 4 cores e 4 GB de RAM. Os testes
experimentais da Secdo 4.3 foram executados no cluster? da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte com 64 nos, cada no possui um processador
Xeon Sixteen-Core E5-2698v3 e 128 GB de RAM. Apresentamos nas secoes
abaixo uma série de tabelas geradas a partir dos testes realizados, juntamente
a algumas observacoes baseadas nos resultados obtidos.

4.1 Confiabilidade do QE e QV

Na Secao 2.5, nos realizamos um estudo sobre a probabilidade de um pre-
fixo x de uma sequéncia s ter pelo menos k diferencas com cada subcadeia y de
t, onde |x| = |y|. Naquela secdo definimos os valores QF — quasi-valor esperado
e QV — quasi-variancia, onde QF € um valor aproximado para o valor esperado
Y do comprimento do prefixo, e QV um valor aproximado para a variancia de
Y do comprimento. Dito isso, nesta secao, estamos interessados em verificar
na pratica se esses valores podem ser usados para representar a realidade.

Nossos experimentos funcionam da seguinte maneira: geramos uniforme-
mente e randomicamente s e t que sao duas sequéncias de comprimento n. E
considere um dado inteiro k. Vamos utilizar um algoritmo exato para calcu-
lar o comprimento do prefixo x de s com pelo menos k diferencas com todas
as subcadeias y em . Cada experimento contém um conjunto de testes que
corresponde a 1-milhao de pares de sequéncias de comprimento n. Os experi-
mentos sao feitos variando os valores de n e de k conforme a Tabela 4.1. Para
cada conjunto de teste, temos vy,v2,..., vy valores de comprimentos calculados
com o algoritmo exato. Calculamos entao para cada experimento os valores
esperado e a variancia, ou seja, para esses valores, nos definimos o QFE -
quasi-valor esperado experimental e o QVE — quasi-variancia experimental
como segue

100 Vi 10 (vi— QEE)?
QFE = ,:Zi 75 and QVE= 1:21 0
Estamos interessados em verificar se QEE esta proximo de QF e QVE de QV.
Além disso, vamos computar a quantidade de sequéncias que possuem o com-
primento do prefixo dentro do intervalo [|QE —QV]: [QE + QV]] e calcular a
porcentagem dessas sequéncias.

Os resultados sao mostrados na Tabela 4.1. O valor da esperanca ex-
perimental QEE do comprimento do prefixo minimo de s € o valor real da
esperanca quando se considera o espaco amostral das sequéncia obtidas ran-
domicamente. Por outro o QE € um valor tedrico aproximado para o valor
dessa esperanca. Verificamos naquela tabela que esses valores estao muito

2http://npad.ufrn.br/hardware.php
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Figura 4.1: Grafico para a Tabela 4.2, os pontos laranjas representam os va-
lores do intervalo: [|QE —QV]: [QE+QV]] =[32:40]. A abscissa comprimento
representa o comprimento do prefixo calculado com o algoritmo exato e a orde-
nada quantidade representa a quantidade de comprimentos calculados. Para
esse teste, temos 971.897 comprimentos entre [32 : 40).

proximos, ou seja, em nossos experimentos os valores de QEE diferem de QE
na meédia em 0,42%, no menor valor em 2,37% e no maior valor em 0,43% de
QE. Isso significa que para nossas aplicacoes o valor de QE pode de fato ser
usado como uma boa aproximacao para a esperanca do comprimento do pre-
fixo minimo. Analogamente observamos que QVE difere de QV na média em
26,17%, no menor valor em 23,61% e no maior valor em 20,79% indicando
que esse também pode ser uma boa aproximacao para o valor da variancia
embora em todos 0s nossos experimentos os valores de QF — QV sao na média
muito maiores em relacao a QFE — QVE. Isso significa que o intervalo teorico
[lQE—QV]:[QE+QV]] é¢ menor do que o intervalo [|QEE —QVE]: [QEE+QVE]].
Entretanto, verificamos que mais de 90% das sequéncias possuem o compri-
mento do prefixo minimo dentro do primeiro intervalo indicando mais uma vez
que esse intervalo pode ser considerado aquele que contém os comprimentos
de prefixo minimo mais comuns.

Na Tabela 4.2, para um conjunto de testes, detalhamos a distribuicao da
quantidade de comprimentos dos prefixos minimos calculados com o algo-
ritmo exato para sequéncias de comprimento 100 e k£ = 20, para essa tabela
apresentamos um grafico na Figura 4.2. Verificamos que a quantidade de
sequéncias dentro do intervalo teérico [|QE —QV]: [QE +QV]] € de 971.897 de
1 milhao. Dito isso, podemos concluir que o estudo tedrico representa bem a
realidade nos testes praticos.
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Comprimento
Comprimento | & QOF oV QOFFE QVE | Menor | Maior %
20 | 35,92 | 3,74 | 35,09 | 4,37 29 57 97,19%

100 40 | 64,32 | 6,29 | 63,77 | 7,87 55 89 | 98,56%
60 | 90,00 | 12,00 | 89,12 | 15,15 80 100 | 99,92%
20| 37,33 | 3,46 | 36,60 | 4.27 31 58 | 95,04%
200 40 | 66,95 | 5,63 | 66,71 | 7,72 59 92 | 97,76%

60 | 95,56 | 7,77 | 95,44 | 10,73 87 131 | 97,86%
20| 38,03 | 3,32 | 37,36 | 4.20 32 57 | 92,35%

300 40 | 68,00 | 5,32 | 67,92 | 7,52 61 97 | 95,95%
60 | 97,04 | 7,25 | 97,18 | 10,48 89 130 | 97,14%
20 | 38,49 | 3,23 | 37,87 | 4,17 33 61 96,04%
400 40 | 68,65 | 5,14 | 68,69 | 7,43 61 97 | 96,32%

60 | 97,89 | 6,95 | 98,19 | 10,23 89 130 | 97,22%
20 | 38,84 | 3,17 | 38,26 | 4.15 33 59 ]92,11%
500 40 | 69,13 | 5,01 | 69,26 | 6,71 63 97 | 95,50%
60 | 98,49 | 6,74 | 98,91 | 10,16 90 128 | 96,25%

Tabela 4.1: Testes variando o comprimento das sequéncias onde cada teste
contém 1 milhao de pares de sequéncias. Para cada milhar de testes, a se-
gunda coluna contém o valor de k, a terceira e quarta coluna possuem o0s
valores QF e QV, respectivamente, que sao valores tedricos para o valor espe-
rado e a sua variancia referente ao comprimento da sequéncia analisada. As
colunas cinco e seis, possuem os valores QEE e QVE que sao valores esperados
e variancia que baseado nos comprimentos obtidos nos testes. A colunas sete
e oito possuem o menor e maior comprimento dos prefixos calculado com o
algoritmo exato. A ultima coluna % representa a quantidade de comprimentos
dos prefixos que estdo entre [|QF —QV | : [QE +QV]]. Por exemplo, para o com-
primento 100 e k = 20 na primeira linha da tabela, o menor comprimento do
prefixo calculado com o algoritmo exato em 1-milhdo de pares de sequéncias
foi de 29 e o maior foi de 57, de todas as sequéncias, 97,19% das sequéncias
possuem prefixo com o comprimento dentro do intervalo [32 : 40].

CZT%T;ZI;& Quantidade
31 < 10.124
32 59.281
33 153.645
34 214.662
35 200.888
36 148.077
37 93.528
38 55.093
39 30.503
40 16.220
> 41 17.979

Tabela 4.2: Quantidade total de comprimentos dos prefixos calculados com o
algoritmo exato, para 1 milhdo de pares de sequéncias s e ¢, onde |s| = |f| = 100.
Cada prefixo x de s tem pelo menos 20 diferencas com todas as subcadeias y
em ¢, onde |x| = |y|]. Na primeira coluna contém o comprimento de um prefixo
e a segunda coluna contém a quantidade desse comprimento. Por exemplo, o
algoritmo exato calculou um prefixo de comprimento 32 em 59.281 sequéncias
(linha 2 na tabela). Essa tabela detalha a primeira linha da Tabela 4.1.
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4.2 Algoritmos Exatos

Para os testes desta Secao, vamos considerar o algoritmo de Forca Bruta
— FB e o algoritmo do Maaf3 — KHD apresentados no Capitulo 2 e o SSP;. Es-
tamos interessados em comparar o tempo de execucao dos algoritmos exatos
estudados, e também verificar na pratica quao melhor é o KHD em relacao ao
FB. Na Secao 4.2.1 apresentamos os resultados para os experimentos consi-
derando sequéncias artificiais. Finalmente, na Secao 4.2.2 apresentamos os
resultados para os experimentos considerando sequéncias reais.

4.2.1 Sequéncias Artificiais

Nesta secao, estamos interessados em verificar o tempo de execucao do FB
e do KHD. Para realizar este experimento, vamos utilizar dados artificiais. Va-
mos chamar de sequéncias artificiais aquelas que sao geradas aleatoriamente.
Para gerar as sequéncias, desenvolvemos um script na linguagem C, que gera
randomicamente duas sequéncias (ou cadeia) de caracteres sobre o alfabeto
Y ={A,C,G,T}.

Nossos experimentos sao divididos da seguinte maneira: primeiro, geramos
aleatoriamente s e ¢+ que sao duas sequéncias de comprimento 1000 a 10.000,
em intervalos de 1000 caracteres, e de 10.000 a 100.000 caracteres, em inter-
valos de 10.000 caracteres. Segundo, para os mesmos intervalos anteriores,
geramos sequeéncias s e ¢ tais que, cada uma dessas sequéncias € formada por
apenas um simbolo, mas os simbolos de s sdo diferentes dos simbolos de ¢ , e
para cada par de sequéncia, s # ¢. Terceiro, geramos sequéncias s € ¢ tais que,
cada uma dessas sequéncias € formada por apenas um simbolo e os simbolos
de s sao iguais aos simbolos de 7, e para cada par de sequéncia, s =¢t. Cada
experimento contém um conjunto de 19 pares de sequéncias s € t, 0s expe-
rimentos sao feitos variando o comprimento das sequéncias, mas mantendo
|s| = |t| em cada par e variando o valor de k em 30, 300 e 600 conforme as tabe-
las 4.3, 4.4 e 4.5. Assim, queremos simular o caso aleatorizado, melhor e pior
caso, respectivamente.

Para o primeiro experimento, os resultados sao apresentados na Tabela 4.3,
onde podemos ver como o KHD € mais rapido que o FB. O KHD executa exa-
tamente n’> comparacdes enquanto o FB realiza O(n’) comparacoes, por essa
razao o KHD mantém tempo de execucao independente do valor de k. Para
o segundo experimento (melhor caso), os resultados sao apresentados na Ta-
bela 4.4, KHD se mantém com o tempo de execucao proximo aos tempos apre-
sentados no primeiro experimento, enquanto para o FB o tempo diminuiu em
relacao ao experimento anterior. Para o terceiro experimento (pior caso), os
resultados sao apresentados na Tabela 4.5, KHD mantém seu tempo de exe-
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cucao e foi extremamente mais rapido em relacdo ao FB. Observando o tempo
de execucao entre o FB e KHD, podemos notar, para duas sequéncias em to-
dos os experimentos, que o KHD € mais rapido comprovando em algum grau o
que foi discutido na complexidade de tempo daqueles algoritmos. Note que o
melhor e pior caso tem um grande efeito no FB, mas nao tem efeitos no KHD.
Isso ocorre porque o FB no pior caso é O(rn’) enquanto que no melhor caso
gasta tempo O(k-n?). Ja o KDH sempre gasta tempo O(n?) independentemente
do caso. Entretanto, nao identificamos as razdoes do KHD demorar alguns
segundos no caso aleatorizado (Tabela 4.3).

Para os resultados apresentados na Tabela 4.3, apresentamos na Figura 4.2
o grafico de tempo de execucdo dos programas FB e KHD para k =30 e nas
figuras 4.3 e 4.4 para k =300 e 600, respectivamente. Para os resultados apre-
sentados na Tabela 4.4, apresentamos na Figura 4.5 o grafico de tempo de
execucao dos programas FB e KHD para k = 30 e nas figuras 4.6 e 4.7 para
k =300 e 600, respectivamente. Finalmente, para os resultados apresentados
na Tabela 4.5, apresentamos na Figura 4.8 o grafico de tempo de execucao dos
programas FB e KHD para k = 30, 300 e 600. Note que para esta ultima tabela
temos apenas um grafico representando os diferentes valores de k. Isso acon-
tece porque o tempo de execucao € o mesmo independente de k. Apresentamos
os graficos com o tempo em segundos e em escala logaritmica.

30 300 600
Comprimento FB KHD FB KHD FB KHD
1000 | 00:00:01 | 00:00:00 | 00:00:01 | 00:00:00 | 00:00:04 | 00:00:00
2000 | 00:00:02 | 00:00:00 | 00:00:15 | 00:00:00 | 00:00:24 | 00:00:00
3000 | 00:00:04 | 00:00:00 | 00:00:38 | 00:00:00 | 00:01:06 | 00:00:00
4000 | 00:00:06 | 00:00:00 | 00:01:10 | 00:00:00 | 00:02:07 | 00:00:00
5000 | 00:00:09 | 00:00:00 | 00:01:52 | 00:00:00 | 00:03:27 | 00:00:00
6000 | 00:00:13 | 00:00:01 | 00:02:43 | 00:00:01 | 00:05:07 | 00:00:01
7000 | 00:00:19 | 00:00:01 | 00:03:44 | 00:00:01 | 00:07:06 | 00:00:01
8000 | 00:00:25 | 00:00:01 | 00:04:56 | 00:00:01 | 00:08:56 | 00:00:01
9000 | 00:00:30 | 00:00:01 | 00:05:38 | 00:00:01 | 00:09:24 | 00:00:01
10.000 | 00:00:40 | 00:00:01 | 00:06:18 | 00:00:01 | 00:10:03 | 00:00:01

20.000 | 00:02:58 | 00:00:05 | 00:20:52 | 00:00:05 | 00:43:13 | 00:00:05
30.000 | 00:06:26 | 00:00:10 | 01:12:07 | 00:00:11 | 01:48:47 | 00:00:11
40.000 | 00:11:51 | 00:00:19 | 01:49:07 | 00:00:19 | 03:10:51 | 00:00:20
50.000 | 00:16:19 | 00:00:29 | 03:01:56 | 00:00:30 | 05:06:19 | 00:00:30
60.000 | 00:25:57 | 00:00:43 | 04:19:40 | 00:00:43 | 07:21:46 | 00:00:43
70.000 | 00:35:40 | 00:01:00 | 05:34:08 | 00:01:00 | 10:01:19 | 00:01:00
80.000 | 00:43:07 | 00:01:15 | 06:42:54 | 00:01:18 | 12:03:54 | 00:01:19
90.000 | 00:52:50 | 00:01:39 | 08:23:17 | 00:01:39 | 16:35:00 | 00:01:40
100.000 | 01:04:37 | 00:02:00 | 10:19:33 | 00:02:01 | 20:34:44 | 00:02:01

Tabela 4.3: Testes com s e ¢t geradas aleatoriamente, para k£ = 30, 300 e 600.
A primeira coluna contém o comprimento das sequéncias s € t € as seis co-
lunas a seguir contém o tempo de execucao do FB e do KHD no formato
hora:minuto:segundo.
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w= FB == KHD w= FB == KHD

10000
1000
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100

100

Tempo (Segundos)
N 5
Tempo (Segundos)
3

20000 40000 60000 80000 20000 40000 60000 80000

Comprimento Comprimento

Figura 4.2: Grafico para os valores de Figura 4.3: Grafico para os valores de
k =30 da Tabela 4.3. k =300 da Tabela 4.3.
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Figura 4.4: Grafico para os valores de k£ = 600 da Tabela 4.3.

== FB == KHD w= FB == KHD
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Tempo (Segundos)
Tempo (Segundos)

20000 40000 60000 80000 20000 40000 60000 80000
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Figura 4.5: Grafico para os valores de Figura 4.6: Grafico para os valores de
k =30 da Tabela 4.4. k =300 da Tabela 4.4.
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30

300

600

Comprimento

FB

KHD

FB

KHD

FB

KHD

1000

00:00:00

00:00:00

00:00:01

00:00:00

00:00:01

00:00:00

2000

00:00:00

00:00:00

00:00:04

00:00:00

00:00:07

00:00:00

3000

00:00:01

00:00:00

00:00:10

00:00:00

00:00:18

00:00:00

4000

00:00:02

00:00:00

00:00:19

00:00:00

00:00:34

00:00:00

5000

00:00:04

00:00:00

00:00:31

00:00:00

00:00:55

00:00:00

6000

00:00:05

00:00:00

00:00:43

00:00:00

00:01:21

00:00:00

7000

00:00:06

00:00:00

00:00:58

00:00:00

00:01:50

00:00:00

8000

00:00:08

00:00:00

00:01:16

00:00:00

00:02:25

00:00:00

9000

00:00:10

00:00:00

00:01:38

00:00:00

00:03:09

00:00:00

10.000

00:00:30

00:00:01

00:05:02

00:00:01

00:10:05

00:00:01

20.000

00:01:03

00:00:03

00:10:14

00:00:03

00:21:01

00:00:03

30.000

00:01:56

00:00:06

00:20:12

00:00:06

00:41:02

00:00:06

40.000

00:03:25

00:00:10

00:33:35

00:00:10

01:05:14

00:00:10

50.000

00:05:19

00:00:16

00:51:49

00:00:16

01:40:59

00:00:17

60.000

00:07:53

00:00:22

01:14:29

00:00:23

02:23:03

00:00:23

70.000

00:10:28

00:00:30

01:41:41

00:00:30

03:13:02

00:00:31

80.000

00:13:54

00:00:42

02:12:03

00:00:42

04:11:03

00:00:42

90.000

00:17:38

00:00:52

02:52:03

00:00:53

05:18:09

00:00:53

100.000

00:20:32

00:01:05

03:12:05

00:01:05

06:33:34

00:01:05

Tabela 4.4: Testes com s e r completamente diferentes, para

hora:minuto:segundo.

10000

1000

Tempo (Segundos)
=)
o

20000

== FB == KHD

40000

Comprimento

60000

80000

k =30, 300 e
600. A primeira coluna contém o comprimento das sequéncias s € ¢ € as seis
colunas a seguir contém o tempo de execucdo do FB e do KHD no formato

Figura 4.7: Grafico para os valores de k = 600 da Tabela 4.4.
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30

300

600

Comprimento

FB

KHD

FB

KHD

FB

KHD

1000

00:00:02

00:00:00

00:00:02

00:00:00

00:00:02

00:00:00

2000

00:00:15

00:00:00

00:00:15

00:00:00

00:00:15

00:00:00

3000

00:00:49

00:00:00

00:00:49

00:00:00

00:00:49

00:00:00

4000

00:02:01

00:00:00

00:02:01

00:00:00

00:02:01

00:00:00

5000

00:03:00

00:00:00

00:03:00

00:00:00

00:03:00

00:00:00

6000

00:04:02

00:00:00

00:04:02

00:00:00

00:04:02

00:00:00

7000

00:07:10

00:00:00

00:07:10

00:00:00

00:07:10

00:00:00

8000

00:10:39

00:00:00

00:10:39

00:00:00

00:10:39

00:00:00

9000

00:15:10

00:00:00

00:15:10

00:00:00

00:15:10

00:00:00

10.000

00:24:23

00:00:01

00:24:23

00:00:01

00:24:23

00:00:01

20.000

03:19:12

00:00:03

03:19:12

00:00:03

03:19:12

00:00:03

30.000

11:40:36

00:00:05

11:40:36

00:00:05

11:40:36

00:00:05

40.000

25:01:44

00:00:11

25:01:44

00:00:11

25:01:44

00:00:11

50.000

50:02:20

00:00:17

50:02:20

00:00:17

50:02:20

00:00:17

60.000

83:20:05

00:00:21

83:20:05

00:00:21

83:20:05

00:00:21

70.000

124:23:00

00:00:30

124:23:00

00:00:30

124:23:00

00:00:30

80.000

174:04:15

00:00:38

174:04:15

00:00:38

174:04:15

00:00:38

90.000

233:23:04

00:00:49

233:23:04

00:00:49

233:23:04

00:00:49

100.000

299:03:00

00:01:06

299:03:00

00:01:06

299:03:00

00:01:06

Tabela 4.5: Testes com s e ¢t iguais, para k =30, 300 e 600. A primeira coluna
contém o comprimento das sequéncias s e ¢ € as seis colunas a seguir contém
o tempo de execucao do FB e do KHD no formato hora:minuto:segundo. A
tabela contém tempos idénticos para qualquer valor de k e isso se aplica pelo
fato das sequéncias serem totalmente iguais, ou seja, tanto o FB quanto o
KHD vao sempre fazer a mesma verificacao independente do k escolhido.

== FB == KHD

1000000
100000
10000
1000

100

|

20000 40000 60000 80000

Tempo (Segundos)

Comprimento

Figura 4.8: Grafico para os valores da Tabela 4.5. Um unico grafico é capaz
de representar a Tabela 4.5 porque o tempo de execucao dos algoritmos sao
os mesmos independente do valor de «.

37



4.2.2 Sequéncias Reaqis

Nesta secao, estamos interessados em verificar o tempo de execucao do FB
e do KHD em sequéncias reais. Para realizar este experimento, vamos utili-
zar sequéncias obtidas do projeto do Dobre [24]. As sequéncias utilizadas sao
dez sequéncias da espécie Homo sapiens, com diversos comprimentos, sendo
elas: hsarhgdig (4398 caracteres), hsascl2 (4455 caracteres), hsankrd43 (5457
caracteres), hsalbg (8694 caracteres), hsalglOb (14.972 caracteres), hsbad
(16.877 caracteres), hsankrlO (38.530 caracteres), hsascc2 (51.655 caracte-
res), hsaszl (66.302 caracteres) e hsaff4 (90.284 caracteres).

Os nossos experimentos foram divididos em trés diferentes experimentos.
Primeiro, a sequéncia s € a sequéncia hsarhgdig e as sequéncias ¢t sao to-
das as outras sequéncias. Segundo, a sequéncia s € a sequéncia hsankrlO
e as sequéncias ¢ sao todas as outras sequéncias. Terceiro, a sequéncia s
€ a sequéncia hsaff4 e as sequéncias ¢t sao todas as outras sequéncias. As
sequéncias hsarhgdig, hsankrl0 e hsaff4 foram escolhidas como sequéncia s
para representarem a sequéncia de menor comprimento, comprimento médio
e maior comprimento. Cada experimento contém uma sequéncia s e cada uma
das 9 sequéncias restantes 7. Os experimentos sao feitos variando o valor de k
em 30, 300 e 600 conforme a Tabela 4.6.

Para os experimentos, os resultados sao apresentados na Tabela 4.6. Assim
como nos resultados apresentados para as sequéncias artificiais, aqui nesses
resultados o comportamento relativo dos algoritmos sao similares, ou seja,
KHD € mais rapido. Apesar dos excelentes resultados para o KHD, precisamos
lembrar que estes experimentos representam o SSP;, entao os testes foram
para duas sequéncias. Para dois conjuntos, mesmo o KHD sendo quadratico
e mais rapido que o FB, nao resolve o problema em um tempo viavel. Por
exemplo, tome dois conjuntos A € B de sequéncias com 1TB, o KHD realiza
10'2x10'> comparacées. Considerando que uma maquina é capaz de realizar
108 comparacées por segundo, o algoritmo levaria 10'¢ segundos para finalizar,
ou seja, séculos. Portanto, o tempo gasto pelo KHD € impraticavel.

Para os resultados apresentados na Tabela 4.6, apresentamos nas figu-
ras 4.9, 4.10 e 4.11 o grafico de tempo de execucao dos programas FB e KHD
para a sequéncia hsarhgdig para k = 30, 300 e 600, respectivamente. Apre-
sentamos nas figuras 4.12, 4.13 e 4.14 o grafico de tempo de execucao dos
programas FB e KHD para a sequéncia hsanklO para k = 30, 300 e 600, res-
pectivamente. Finalmente, para a sequéncia hsaff4, apresentamos nas figu-
ras 4.15, 4.16 € 4.17 o grafico de tempo de execucao dos programas FB e KHD
para k =30, 300 e 600, respectivamente. Apresentamos os graficos com o tempo
em segundos e em escala logaritmica.
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S t 30 300 600

Nome Com. Nome Com. FB KHD FB KHD FB KHD

hsarhgdig | 4398 hsascl2 4455 | 00:00:09 | 00:00:01 | 00:01:16 | 00:00:01 | 00:02:18 | 00:00:01

hsarhgdig | 4398 | hsankrd43 | 5457 | 00:00:09 | 00:00:01 | 00:01:24 | 00:00:01 | 00:02:34 | 00:00:01

hsarhgdig | 4398 hsalbg 8694 | 00:00:16 | 00:00:00 | 00:02:19 | 00:00:00 | 00:04:17 | 00:00:01

hsarhgdig | 4398 hsalg10b | 14.972 | 00:00:24 | 00:00:00 | 00:03:37 | 00:00:00 | 00:06:47 | 00:00:01

hsarhgdig | 4398 hsbad 16.877 | 00:00:30 | 00:00:01 | 00:04:30 | 00:00:01 | 00:08:25 | 00:00:01

hsarhgdig | 4398 hsankrlO | 38.530 | 00:01:00 | 00:00:02 | 00:09:36 | 00:00:02 | 00:18:11 | 00:00:02

hsarhgdig | 4398 hsascc2 | 51.655 | 00:01:28 | 00:00:03 | 00:13:33 | 00:00:03 | 00:25:29 | 00:00:03

hsarhgdig | 4398 hsaszl 66.302 | 00:01:45 | 00:00:03 | 00:16:07 | 00:00:04 | 00:30:29 | 00:00:04

hsarhgdig | 4398 hsaff4 90.284 | 00:02:27 | 00:00:04 | 00:22:44 | 00:00:04 | 00:42:52 | 00:00:05

hsankrl0 | 38.530 | hsarhgdig | 4398 | 00:01:03 | 00:00:02 | 00:09:36 | 00:00:02 | 00:18:54 | 00:00:02

hsankrl0 | 38.530 hsascl2 4455 | 00:01:04 | 00:00:02 | 00:10:07 | 00:00:02 | 00:19:10 | 00:00:02

hsankrl0 | 38.530 | hsankrd43 | 5457 | 00:01:22 | 00:00:03 | 00:11:32 | 00:00:03 | 00:22:51 | 00:00:03

hsankr10 | 38.530 hsalbg 8694 | 00:02:11 | 00:00:04 | 00:09:36 | 00:00:05 | 00:18:53 | 00:00:05

hsankr10 | 38.530 | hsalglOb | 14972 | 00:03:52 | 00:00:08 | 00:37:17 | 00:00:08 | 01:13:22 | 00:00:08

hsankr10 | 38.530 hsbad 16.877 | 00:04:09 | 00:00:08 | 00:39:50 | 00:00:08 | 01:18:35 | 00:00:08

hsankrl0 | 38.530 hsascc2 51.655 | 00:12:56 | 00:00:24 | 02:03:45 | 00:00:24 | 04:09:41 | 00:00:24

hsankri0 | 38.530 hsaszl 66.302 | 00:17:12 | 00:00:32 | 02:44:59 | 00:00:32 | 05:32:19 | 00:00:32

hsankril0 | 38.530 hsaff4 90.284 | 00:23:06 | 00:00:42 | 03:42:55 | 00:00:43 | 07:24:02 | 00:00:43

hsaff4 90.284 | hsarhgdig | 4398 | 00:02:32 | 00:00:05 | 00:23:05 | 00:00:05 | 00:55:52 | 00:00:05

hsaff4 90.284 hsascl2 4455 | 00:02:29 | 00:00:05 | 00:23:23 | 00:00:05 | 01:08:18 | 00:00:05

hsaff4 90.284 | hsankrd43 | 5457 | 00:03:18 | 00:00:06 | 00:31:13 | 00:00:06 | 01:11:29 | 00:00:06

hsaff4 90.284 hsalbg 8694 | 00:05:10 | 00:00:10 | 00:48:56 | 00:00:10 | 01:37:58 | 00:00:10

hsaff4 90.284 | hsalglOb | 14.972 | 00:09:28 | 00:00:17 | 01:29:42 | 00:00:17 | 03:20:31 | 00:00:17

hsaff4 90.284 hsbad 16.877 | 00:10:05 | 00:00:19 | 01:37:48 | 00:00:19 | 03:20:26 | 00:00:19

hsaff4 90.284 | hsankrlO | 38.530 | 00:23:48 | 00:00:43 | 03:52:10 | 00:00:43 | 07:43:29 | 00:00:44

hsaff4 90.284 | hsascc2 | 51.655 | 00:30:49 | 00:00:56 | 05:03:01 | 00:00:57 | 10:02:01 | 00:00:57

hsaff4 90.284 hsaszl 66.302 | 00:41:18 | 00:01:14 | 06:39:51 | 00:01:14 | 13:22:54 | 00:01:14

Tabela 4.6: Testes com s e t reais (Homo Sapiens), para k = 30, 300 e 600. A
primeira e a segunda coluna contém o nome e o comprimento da sequéncia
s. A terceira e a quarta coluna contém o nome e o comprimento da sequéncia
t. As seis colunas a seguir contém o tempo de execucao do FB e o KHD no
formato hora:minuto:segundo.

== FB == KHD == FB == KHD

100 1000

50

100

| /—/ | //—

20000 40000 60000 80000 20000 40000 60000 80000

Tempo (Segundos)
3
Tempo (Segundos)

Comprimento Comprimento

Figura 4.9: Grafico para os valores da Figura 4.10: Grafico para os valores
sequéncia hsarhgdig para k=30 da Ta- da sequéncia hsarhgdig para k = 300
bela 4.6. da Tabela 4.6.
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== FB == KHD == FB == KHD

1000
1000 500

100 100

50

// :

20000 40000 60000 80000 20000 40000 60000 80000

Tempo (Segundos)
Tempo (Segundos)

Comprimento Comprimento

Figura 4.11: Grafico para os valores Figura 4.12: Grafico para os valores
da sequéncia hsarhgdig para k = 600 da sequéncia hsankrlO para k =30 da
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Figura 4.17: Grafico para os valores da sequéncia hsaff4 para k = 600 da Ta-
bela 4.6.

4.3 Heuiristicas

Para os testes desta Secao, vamos considerar o algoritmo do Maaf3 - KHD
apresentado no Capitulo 2, as heuristicas apresentadas no Capitulo 3, e o
SSP. Na Secao anterior avaliamos os algoritmos exatos, comprovamos como o
KHD ¢ mais rapido que o FB para o SSP,. Para esta secao, estamos interes-
sados em comparar o tempo de execucao do KHD e das heuristicas utilizando
dois conjuntos de sequéncias. Também estamos interessados em comparar
os comprimentos inferidos pelas heuristicas com os comprimentos exatos e
determinar a qualidade dos comprimentos inferidos. Na Secao 4.3.1 apre-
sentamos como avaliamos a qualidade das respostas das heuristicas. Na Se-
cao 4.3.2 apresentamos os resultados para as sequéncias da expedicao Tara.
Nas secoes 4.3.3 e 4.3.4 apresentamos os resultados para as sequéncias de
bactérias obtidas do NCBI. Finalmente, Na Secao 4.3.5, apresentamos os tem-
pos de execucao para a Heuristica 2 e sua versao paralela.

4.3.1 Acurdcia dos experimentos

Para determinar a qualidade dos comprimentos calculados pelas heuristi-
cas, utilizamos o termo acuracia dos experimentos. Para isso, precisamos
lembrar que o KHD devolve um vetor, digamos r, com os comprimentos exatos
das subcadeias minimas e as heuristicas também devolvem um vetor, diga-
mos /, com os comprimentos deduzidos. Para avaliarmos a acuracia, vamos
calcular a diferenca r[i] — r/[i| para cada posicédo i, comi=1,...,n. Sejam A e B 0s
dois conjuntos de entrada, ou seja, queremos encontrar todas as subcadeias
de A que possuem pelo menos k diferencas em relacao a qualquer subcadeia
em B. Para cada sequéncia s € A, temos um vetor r e um vetor r/, e vamos entao
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calcular a média das diferencas (com o valor absoluto) como segue:

i} =[]

n

n
i=1

u(s) =
Para avaliarmos a acuracia do experimento, vamos calcular a média das mé-
dias das diferencas que definimos como:

Y u(s)

b — SEA
A]

Na Tabela 4.7 apresentamos um exemplo hipotético assumindo que execu-

tamos o KHD e o H2 para um conjunto A com duas sequéncias € um conjunto

B. Relembrando, temos um vetor r e ¥ para cada sequéncia do conjunto A.

Sequéncia | Posicoes i 1/2|3/4|/5|6|7(8[9|10|11 12|13 |14
KHD r 414/3/3(2|5|6|(6|5/ 4|4 |3|2]-1
1 H2 r 4/14/3/3(4|/5/6|b|5/ 4|3 |3 |2]-1 u
Diferenca | r[i]—/[{j|0O]0[0]|0O|2|0|O0O|1]|0] O] 1] 0| 0| O |O029
KHD r 4(4|/5|/5(4/4(4(|4|3| 2|4 ]2 |-1]-1
2 H2 7 4(414|/5(414/4(3|2|2 |2 ]2 ]|-1]-1 u
Diferenca | r[ij—/[{j|0O|O0O|1|/0|O0O|O0O|O|1]|1| 0| 2| 0| 0] O 0,36
$ | 0,32

Tabela 4.7: Exemplo de avaliacao da acuracia dos experimentos considerando
duas sequéncias s no conjunto A, com |s| = 14. Os valores nesta tabela sao
dados ilustrativos. A primeira coluna contém a identificacao da sequéncia. A
segunda e terceira colunas temos rotulos para as proximas colunas. Entre
as colunas quatro e dezessete temos quatorze posicoes, para a linha KHD
sao os comprimentos exatos do vetor r, para a linha H2 siao os comprimentos
deduzidos do vetor ¥/, para a linha diferenca, sao as diferencas (valor absoluto)
entre os comprimentos do KHD e H2. Para a coluna u, temos a média das
diferencas. Para a linha &, temos a média das médias das diferencas. Para
H2 considerando essas duas sequéncias, sua acuracia € de 0,32.

4.3.2 Tara

Nesta secao, estamos interessados em avaliar sequéncias dos metageno-
mas da expedicao Tara. A expedicao Tara pertence a fundacao Tara Oceans,
eles realizaram uma expedicao oceanica com o proposito de sequenciar o me-
tagenoma de mais de 35.000 amostras diferentes de 210 regides diferentes do
mundo, resultando em um total de 7,2TB de dados genomicos [7, 8].

Para o nosso experimento, vamos considerar dois metagenomas da ex-
pedicao Tara, sendo eles: ERR599000 que denominamos de conjunto A e
ERR599040 que denominamos de conjunto B. Cada metagenoma contém mi-
lhares de sequéncias. Como os metagenomas possuem muitas sequéncias,
vamos considerar um amostra reduzida com apenas 1, 10 e 100 sequéncias
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no conjunto A e 1 milhdo de sequéncias no conjunto B e k = 20 conforme a
Tabela 4.8 para os tempos de execucao e a Tabela 4.9 para a acuracia do
experimento. Todas as sequéncias usadas neste experimento possuem com-
primento de aproximadamente 100.

Para os resultados apresentados na Tabela 4.8, vamos analisar as seguin-
tes informacodes: primeiro, podemos notar que utilizar o FB ou o KHD nas
posicoes exatas nao faz diferenca, o tempo de execucao € muito similar. Isso
ocorre pelo fato de que o KHD € um excelente algoritmo (em relacdo ao FB)
ao ser executado quando queremos encontrar todas as subcadeias minimas.
Devemos lembrar que o KHD faz reaproveitamento de comprimentos, e se es-
tamos calculando para um comprimento em especifico, ele se comporta igual-
mente ao FB quando buscamos exatamente um comprimento. Segundo, entre
as heuristicas e o algoritmo exato KHD, tem uma diminuicao no tempo, mas
ela nao € tao satisfatoria. Por exemplo, para H1 utilizando o KHD, a heuris-
tica foi 1,4 vezes mais rapida que o KHD. Isso ocorre porque as sequéncias
possuem um comprimento pequeno, € a quantidade de posicoes exatas nao
foi suficiente para conseguirmos uma boa melhoria no tempo, em outras pa-
lavras, estamos executando muitas vezes o KHD nas posicoes exatas.

Para os resultados apresentado na Tabela 4.9, vamos analisar as seguin-
tes informacodes: primeiro, os valores ® (média das médias das diferencas),
quanto mais proximo de zero & estiver, menos as heuristicas estao errando.
Podemos notar que H2 erra menos que H1. Segundo, as outras colunas re-
presenta em porcentagem quanto os comprimentos das subcadeias inferidas
pelas heuristicas diferem dos comprimentos das subcadeias minimais calcu-
ladas por algoritmos exatos. Podemos notar que para 100 sequéncias, 80%
dos comprimentos inferidos diferem do comprimento calculado pelo algoritmo
exato em até 4 unidades, ou seja, diferem pouco.

Referente aos resultados apresentados na Tabela 4.8, considerando 100
sequéncias, apresentamos na Figura 4.18 o grafico do tempo de execucao e
apresentamos na Figura 4.19 as quantidades para cada comprimento calcu-
lados/inferidos pelos programas KHD, H1 e H2. Utilizamos este ultimo grafico
para mostrar como a quantidade de comprimentos calculados e inferidos estao
distribuidos.

4.3.3 Bactérias

Nesta secao, estamos interessados em aumentar o comprimento das sequén-
cias para avaliarmos melhor a performance das heuristicas em relacdo ao
KHD. Para o nosso experimento, vamos considerar sequéncias de bactérias de
varios comprimentos. As sequéncias foram obtidas da plataforma NCBI e os
experimentos foram divididos em trés diferentes experimentos de acordo com
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Exato FB KHD
Quantidade KHD H1 H2 H1 H2
1 00:04:23 | 00:03:36 | 00:03:00 | 00:03:25 | 00:03:03
10 00:36:41 | 00:31:36 | 00:31:00 | 00:30:42 | 00:29:48
100 05:56:49 | 04:23:21 | 04:22:29 | 04:12:17 | 04:10:23

Tabela 4.8: Teste para sequéncias dos metagenomas da expedicao Tara. A
primeira coluna contém a quantidade de sequéncias no conjunto A (O con-
junto B contém 1-milhao de sequéncias). A segunda coluna contém o tempo
de execucao do KHD. A terceira e quarta coluna contém o tempo de execucao
das heuristicas utilizando o algoritmo FB para as posicoes exatas, e a quinta e
sexta coluna, o tempo de execucao das heuristicas utilizando o algoritmo KHD.
O formato do tempo € hora:minuto:segundo. Os testes consideram k = 20.

) % ) %
Quantidade | H1 0 1-4 | 5-8 | >9 | H2 0 1-4 | 5-8 | >9
1 3,4|13,7/51,0/294/59|33|314|62,7| 0 |59
10 2,3|20,8|63,1|10,8|53/1,3|30,0(64,5|0,4|5,1
100 2,8/21,0/64,3| 9,2 |55|1,6|33,6|60,6|1,1|4,7

Tabela 4.9: Acuracia para os resultados da Tabela 4.8. A primeira coluna
contém a quantidade de sequéncias do conjunto A. As ultimas dez colunas
contém o valor ® (média das médias das diferencas) entre as respostas do KHD
e das heuristicas H1 e H2 (fonte em negrito) e a porcentagem das respostas
das heuristicas que diferem em algumas unidade do exato (fonte sem negrito).
Por exemplo, para 100 sequéncias, H2 esta errando na média em 1,6, entao
muitos comprimentos estao proximos do algoritmo exato, podemos ver isso na
colunas 1 —4 onde 60,6% dos comprimentos diferem em 1, 2, 3 ou 4 unidades.

= KHD = H1 H2
= KHD = H1 H2 1250
06:00:00
1000
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00:00:00

20 40 60 80 100
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Figura 4.19: Grafico para a Tabela 4.9
para o teste com 100 sequéncias, re-
presentando a quantidade para cada
comprimento calculado/inferido pelos
programas KHD, H1 e H2.

Figura 4.18: Grafico para os valores
da Tabela 4.8 para a quantidade de
100 sequéncias considerando o teste
com o KHD.
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o comprimento das sequéncias. O primeiro experimento contém sequéncias
com comprimento entre 100 e 200, o segundo experimento contém sequén-
cias com comprimentos entre 800 e 1000, e finalmente, o terceiro experimento
contém sequéncias com comprimentos entre 8000 e 10.000. Para todos os expe-
rimentos, vamos considerar 1, 10 e 100 sequéncias no conjunto A e 1-milhao de
sequéncias no conjunto B especificamente para o primeiro e o segundo expe-
rimento, para o terceiro experimento, o conjunto B contém 10.000 sequéncias e
k =20 conforme a Tabela 4.11 para os tempos de execucao e Tabela 4.11 para
a acuracia dos experimentos.

Para os resultados de tempo de execucao apresentados na Tabela 4.11,
podemos notar que as heuristicas dependem do comprimento das sequéncias
para executarem mais rapido do que o KHD. Para o primeiro experimento, os
tempos nao sao tao bons, mas sao melhores do que tempos apresentados na
secao anterior. Para 100 sequéncias, H1 e H2 foram 1,6 vezes mais rapido do
que KHD. Conforme aumentamos o comprimento das sequéncias no segundo
experimento, temos um grande ganho, onde H1 foi 5,85 e H2 5,9 vezes mais
rapido do que o KHD. Para o terceiro experimento, H1 foi 41,8 e H2 foi 44,62
vezes mais rapido do que o KHD.

Para os resultados de acuracia apresentados na Tabela 4.11, podemos no-
tar que conforme aumentamos o comprimento das sequéncias nos experimen-
tos, maiores sao os valores ®, ou seja, as heuristicas estao errando mais. Isso
ocorre porque as posicoes exatas estao ficando cada vez mais distantes, en-
tao temos mais posicoes deduzidas. H1 € a heuristica que mais tem errado.
Para H2, considerando 100 sequéncias, podemos notar para o primeiro e o
segundo experimento que 75% dos comprimentos inferidos estao variando em
até 4 unidades e 50% para o terceiro experimento.

Referente aos resultados apresentados na Tabela 4.10 para o primeiro ex-
perimento, apresentamos na Figura 4.20 para o teste com 100 sequéncias o
grafico do tempo de execucao e na Figura 4.21 apresentamos as quantidades
para cada comprimento encontrado pelos programas KHD, H1 e H2. Apre-
sentamos o0 mesmo tipo de grafico para segundo e o terceiro experimento da
Tabela 4.10. A Figura 4.22 contém o tempo de execucao e na Figura 4.23 as
quantidades para os comprimentos referente ao segundo experimento. Para o
terceiro experimento, as Figuras 4.24 e 4.25 representam o tempo de execucao
e as quantidades de comprimentos, respectivamente.

4.3.4 Bactérias da mesma familia

Nesta secao estamos interessados em avaliar se as heuristicas sao capazes
de identificar quando uma sequéncia nao possui respostas, ou seja, nao existe
resposta do SSP para nenhuma posicao de uma determinada sequéncia. Para
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Exato FB KHD
Quantidade KHD H1 H2 H1 H2
1 00:04:57 | 00:03:48 | 00:03:40 | 00:02:31 | 00:02:28
10 00:46:15 | 00:29:18 | 00:28:54 | 00:28:05 | 00:28:40
100 07:33:05 | 04:43:21 | 04:39:02 | 04:41:48 | 04:31:32
Quantidade KHD H1 H2 H1 H2
1 03:22:45 | 00:43:05 | 00:44:04 | 00:36:18 | 00:35:54
10 36:03:05 | 07:37:58 | 07:19:06 | 07:10:43 | 07:01:31
100 418:59:43 | 74:57:55 | 73:18:39 | 71:31:22 | 70:10:41
Quantidade KHD H1 H2 H1 H2
1 02:50:16 | 07:55:12 | 00:06:53 | 00:07:25 | 00:05:26
10 32:41:31 | 01:13:00 | 01:08:01 | 01:03:02 | 00:58:41
100 386:00:26 | 09:45:24 | 09:29:20 | 09:13:14 | 08:39:49

Tabela 4.10: Teste para sequéncias de bactérias obtidas do NCBI. A primeira
coluna contém a quantidade de sequéncias no conjunto A (O conjunto B con-
tém 1-milhao de sequéncias). A segunda coluna contém o tempo de execucao
do KHD. A terceira e quarta coluna contém o tempo de execucao das heu-
risticas utilizando o algoritmo FB para as posicoes exatas, € a quinta e sexta
coluna, o tempo de execucao das heuristicas utilizando o algoritmo KHD. Os
testes sao divididos em trés casos. O primeiro caso contém sequéncias de com-
primento entre 100 e 200, a segundo, sequéncias com comprimento entre 800
e 1000. O terceiro caso, mantém 1, 10 e 100 sequéncias em A, mas o conjunto
B tem 10.000 sequéncias, ambos os conjuntos contém sequéncias com o com-
primento entre 8000 e 10.000. O formato do tempo € hora:minuto:segundo.
Os testes consideram k = 20.

) % ) %

Quantidade | H1 0 1-4 | 5-8 | >9 H2 0 1-4 | 5-8 | >9
1 11,2 | 6,0 | 26,3 | 22,6 | 45,1 38 [62,4/24,8| 1,5 | 11,3
10 8,8 | 18,0 40,7 | 14,1 | 27,2 8,2 42,0416 | 50 | 11,4
100 7,9 | 17,5|50,4 | 11,5 | 20,6 5,6 [ 37,9|47,5| 3,6 | 11,0
Quantidade H1 0 1-4 | 5-8 | >9 H2 0 1-4 | 5-8 | >9
1 8,3 6,6 | 35,8 | 14,1 | 43,5 6,3 | 10,2 | 48,8 | 13,8 | 27,2

10 24,2 | 25,6 |20,4| 85 |455| 13,8 (41,8|32,8| 6,3 | 19,1
100 24,9 | 28,4 (24,5| 9,7 | 37,4| 19,3 (44,4|31,8| 6,9 | 16,9
Quantidade H1 0 1-4 | 5-8 | >9 H2 0 1-4 | 5-8 | >9
1 31,9 | 42 | 24,0|12,0|59,8| 34,5 | 5,1 |28,7| 13,5 | 52,7
10 266,1 | 8,7 | 13,4 | 4,2 |73,7|161,3 |26,9| 159 | 4,9 | 52,3
100 264,7 | 7,7 | 16,3 | 5,7 | 70,3 | 1565,2 | 29,3 | 21,0 | 5,0 | 44,7

Tabela 4.11: Acuracia para os resultados da Tabela 4.10. A primeira coluna
contém a quantidade de sequéncias do conjunto A. As ultimas dez colunas
contém o valor ® (média das médias das diferencas) entre as respostas do KHD
e das heuristicas H1 e H2 (fonte em negrito) e a porcentagem das respostas
das heuristicas que diferem em algumas unidade do exato (fonte sem negrito).
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da Tabela 4.10 para a quantidade de
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Figura 4.22: Grafico para os valores
da Tabela 4.10 para a quantidade de
100 sequéncias para o segundo expe-
rimento considerando o teste com o
KHD.
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Figura 4.21: Grafico para a Ta-
bela 4.11 para o teste com 100
sequéncias, representando as quanti-
dades para cada comprimento calcu-
lado/inferido pelos programas KHD,
H1 e H2 para o primeiro experimento.
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Figura 4.23: Grafico para a Ta-
bela 4.11 para o teste com 100
sequéncias, representando as quanti-
dades para cada comprimento calcu-
lado/inferido pelos programas KHD,
H1 e H2 para o segundo experimento.
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0 nosso experimento, vamos considerar as sequéncias de comprimento entre
800 e 1000 do segundo experimento da Tabela 4.10.

Neste experimento, vamos inserir tanto no conjunto A quanto no conjunto B
sequéncias da mesma familia de bactéria. Como as sequéncias vao estar mais
similares entre si, vamos ter varias sequéncias que nao vao ter k diferencas,
em outras palavras, quando procurarmos por subcadeias com pelo menos k
diferencas, o algoritmo encontrara longos trechos idénticos entre os pares de
sequéncias porque ha sequéncias da mesma familia nos dois conjuntos, elas
vao compartilhar nucleotideos similares. Para esse experimento nos omitimos
a tabela de tempo porque estamos interessados na acuracia, nos calculamos
a acuracia e apresentamos na Tabela 4.12.

Os resultados de acuracia apresentados na Tabela 4.12. Para o primeiro
experimento com 1 sequéncia, KHD, H1 e H2 a identificaram sem respostas.
Para o segundo experimento com 10 sequéncias, os algoritmos identificaram
6 sequéncias sem respostas, e finalmente, para o ultimo experimento com 100
sequéncias, os algoritmos identificaram 72 sequéncias sem respostas. As heu-
risticas acertaram bastante nesses experimentos, entao as médias mostradas
na Tabela 4.12 sao menores em comparacao com as meédias para o segundo
experimento apresentado na Tabela 4.11.

<> % ) %
Quantidade | H1 0 1-4 | 5-8 | >9 H2 0 1-4 | 5-8 | >9
1 2,3 | 100,0 0 0 0 1,6 | 100,0 0 0 0
10 10,3 | 69,7 | 12,8 3,3 |14,2 11,4 | 74,8 | 12,8 | 3,3 | 9,1
100 56 | 794 | 82 (23|10,1| 5,5 | 829 | 98 |2,0|53

Tabela 4.12: Acuracia para os testes com bactérias da mesma familia. A
primeira coluna contém a quantidade de sequéncias do conjunto A. As ultimas
dez colunas contém o valor ® (média das médias das diferencas) entre as
respostas do KHD e das heuristicas H1 e H2 (fonte em negrito) e a porcentagem
das respostas das heuristicas que diferem em algumas unidade do exato (fonte
sem negrito).

4.3.5 Paralelismo

Nesta secao estamos interessados em avaliarmos o tempo de execucao das
heuristicas e a versao paralela. Como ambas as heuristicas tém abordagens
paralelas semelhantes (ver Secao 3.5) e tempo de execucao proximo, escolhe-
mos apenas a H2 para calcular a aceleracao da abordagem paralela. Para os
experimentos paralelos, vamos considerar a Heuristica 2 que utiliza o KHD
como algoritmo exato. Os resultados da H2 paralela, chamada H2-P, sao
apresentados na Tabela 4.13.

Para os resultados apresentados na Tabela 4.13, podemos notar que con-
forme aumentamos o numeros de processadores, diminuimos o tempo de exe-
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cucao da H2-P. Para 20 processadores, o speedup € de 16,7 para o nosso
experimento com 100 sequéncias. Apesar de simples, esse teste no revela que
as heuristicas sao escalaveis e se tivermos um numero razoavel de processa-
dores, teremos um grande ganho no tempo.

Para cada experimento apresentado na Tabela 4.13, mostramos os seus
respectivos graficos. Na Figura 4.26 mostramos o grafico de tempo de execu-
¢ao para o numero de processadores utilizados para o primeiro experimento.
Para os outros trés experimentos, apresentamos o mesmo tipo de grafico nas
figuras 4.27, 4.28 e 4.29, respectivamente.

Tara H2 H2-P
Processador(es) 1 2 5 10 20
10 00:29:48 | 00:15:00 | 00:06:00 | 00:03:00 | 00:02:00
100 04:10:23 | 02:24:00 | 01:04:00 | 00:30:00 | 00:17:00
NCBI 1 H2 H2-P
Processador(es) 1 2 5 10 20
10 00:28:40 | 00:16:00 | 00:07:00 | 00:04:00 | 00:02:00
100 04:31:32 | 02:36:00 | 01:03:00 | 00:37:00 | 00:17:00
NCBI 2 H2 H2-P
Processador(es) 1 2 5 10 20
10 07:01:31 | 03:39:00 | 01:45:00 | 00:45:00 | 00:24:00
100 70:10:41 | 36:31:00 | 15:41:00 | 07:20:00 | 03:41:00
NCBI 3 H2 H2-P
Processador(es) 1 2 5 10 20
10 00:58:41 | 00:029:00 | 00:12:00 | 00:07:00 | 00:04:00
100 08:39:49 | 04:47:00 | 02:08:00 | 01:02:00 | 00:30:00
Speedup H2 H2-P
Processador(es) 1 2 5 10 20
10 - 1.901 4.407 8.368 15.078
100 - 1.801 4.185 8.400 16.726

Tabela 4.13: Resumo do tempo de execucao da heuristica H2-P para as
sequéncias das secoes 4.3.2 e 4.3.3 nas quatro primeiras tabelas. A pri-
meira coluna contém a quantidade de sequéncias do conjunto A (o conjunto B
contém 1-milhdo de sequéncias). A segunda coluna o tempo de execucao da
Heuristica 2. As proximas quatro colunas contém o tempo de execucao da
Heuristica 2 na sua versao paralela. O formato do tempo € dia-hora:minuto
e o0 K =20. A ultima tabela contém o Speedup. A primeira coluna contém a
quantidade de sequéncias do conjunto A (o conjunto B contém 1-milhao de
sequéncias). A segunda coluna nao contém nenhum valor. As quatro proxi-
mas colunas contém o speedup médio para cada coluna do processador.
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Figura 4.26: Grafico para os valores Figura 4.27: Grafico para os valores
da Tabela 4.13 para o primeiro caso, da Tabela 4.13 para o segundo caso,

para 10 e 100 sequéncias. para 10 e 100 sequéncias.
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Figura 4.28: Grafico para os valores Figura 4.29: Grafico para os valores
da Tabela 4.13 para o terceiro caso, da Tabela 4.13 para o quarto caso,
para 10 e 100 sequéncias. para 10 e 100 sequéncias.
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CAPITULO

<

Discussdo, Perspectivas e Conclusdes

Essa dissertacao ¢ um texto referente a todo o trabalho de pesquisa desen-
volvido durante o programa de mestrado em ciéncia da computacao da UFMS.
Ele descreve o problema estudado e os principais resultados encontrados na
literatura, assim como resultados por noés obtidos que foram publicados e
apresentados em Brazilian Symposuin on Bioinformatics — BSB [16] e Interna-
tional Conference on Bioinformatics and Bioenginerring — BIBE [17], eventos
qualis B3 e B1, respectivamente. Analise e testes praticos também foram fei-
tos.

Neste trabalho abordamos o problema da Selecao das Subcadeias Especi-
ficas — SSP e sua versao simplificada — SSP;. Apos as pesquisas na literatura
e a compreensao do problema, implementamos dois algoritmos exatos. O pri-
meiro € um algoritmo de forca bruta denominado neste trabalho de FB, com a
complexidade de tempo cubica. O segundo algoritmo € baseado no algoritmo
do Maaf3 [14] denominado neste trabalho de KHD, com a complexidade de
tempo quadratica.

Realizamos testes com sequéncias artificiais e reais para avaliar o compor-
tamento do FB e do KHD. Conforme esperado o KHD foi mais rapido que o
FB. O tempo gasto por FB no pior caso é O(rn’) enquanto que no melhor caso
gasta tempo O(k-n?). Ja o KDH sempre gasta tempo O(n?) independentemente
do caso. Embora nao fizemos uma analise de complexidade de tempo do caso

médio, sabemos que o KHD realiza n®

comparacoes no pior e no melhor caso,
por esse motivo o KHD gasta tempo quadratico independente da entrada e €
mais rapido que o algoritmo de for¢a bruta.

Duas heuristicas nomeadas de Heuristica 1 — H1 e Heuristica 2 — H2 foram

propostas, implementadas e testadas. Observamos que as heuristicas propos-
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tas sao relativamente mais rapidas em comparacao ao KHD. No entanto, para
instancias maiores, com inumeras sequéncias, as heuristicas também pode-
riam levar muito tempo de processamento. O comprimento das sequéncias
influenciam no tempo de execucao e na qualidade das respostas das heuris-
ticas. De modo geral, quanto menor sao os comprimentos das sequéncias de
entrada, mais rapidas sao as heuristicas em comparacao aos algoritmos exa-
tos. Além disso, quanto menor € o comprimento da sequéncia, mais proximos
sao os comprimentos aproximados das subcadeias minimais calculadas para
as posicoes induzidas pelas heuristicas em relacao aos comprimentos exatos
das subcadeias minimais calculadas por algoritmos exatos sugerindo que as
heuristicas podem ter bons resultados se os comprimentos das sequéncias
nao sao grandes. Tratando-se da qualidade das respostas, H2 possui uma
qualidade melhor (acuracia). Podemos ver nos experimentos com as heuris-
ticas nas Tabelas 4.9 e 4.11 que H2 possui o valor ® (média das médias das
diferencas) menor do que H1. Essa média representa que os comprimentos
inferidos por H2 estdao mais proximos dos comprimentos exatos.

Os testes realizados com as heuristicas foram divididos com base no com-
primento das sequéncias. Na Tabela 4.9 e no primeiro experimento da Ta-
bela 4.11, os comprimentos nao passam de 200, e neste cenario, as heuris-
ticas possuem tempo similar ao KHD e uma boa qualidade nas respostas.
Conforme aumentamos o comprimento das sequéncias, podemos notar algu-
mas mudancas, por exemplo, no segundo experimento da Tabela 4.11 para
sequéncias com comprimentos até 1000, o tempo foi bem menor. Entretanto,
os comprimentos inferidos pelas heuristicas estdao ficando distantes em re-
lacao aos comprimentos do KHD. Para o ultimo experimento na Tabela 4.11
com sequéncias com comprimento até 10.000, notamos que o tempo de exe-
cucao foi realmente menor, mas os comprimentos inferidos foram os piores de
todos os experimentos. Para os primeiros experimentos com sequéncias me-
nores, esperavamos uma qualidade boa e um tempo préoximo ao KHD. Para as
sequéncias mais compridas no ultimo experimento, esperavamos uma quali-
dade ruim e um tempo excelente. Uma surpresa encontrada durante o traba-
lho, foram os testes para o segundo experimento na Tabela 4.11. Como au-
mentamos o comprimento das sequéncias nesse experimento, acreditavamos
que teriamos respostas ruins nas heuristicas, mas observamos a Figura 4.23
e notamos que a grande maioria dos comprimentos das subcadeias minimais
estao proximas ao do algoritmo exato, entao a piora na qualidade se da pelo
fato de que alguns comprimentos estao realmente errados, mas a grande mai-
oria estao proximos dos comprimentos exatos.

Conforme aumentamos a quantidade de simbolos nos conjuntos, tanto os
algoritmos exatos quanto as heuristicas podem demorar muito tempo para
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terminar, tornando-se impraticaveis. Para contornar o problema do tempo de
execucao, realizamos um estudo inicial com o MPI para paralelizar as heuris-
ticas. Nos nossos experimentos, podemos ver que conforme aumentamos o
numero de processadores, melhoramos bastante no tempo de execucao. Este
ponto pode ser explorado nos trabalhos futuros, com a intencao de melhorar
também na qualidade das heuristicas. Se tivermos inumeros processadores,
sabemos que o tempo de execucao diminuira, além disso, podemos aumen-
tar o numero de posicoes exatas, melhorando, dessa forma, a qualidade das
respostas. O estudo realizado neste trabalho com o paralelismo considerou o
MPI e uma paralelizacao simples de distribuir as sequéncias entre os proces-
sadores. Como trabalho futuro, podemos paralelizar utilizando programacao
multi-processo de memoria compartilhada com OpenMP [25] ou realizar pa-
ralelismo utilizando placas graficas (GPU) com o CUDA [26]. Também como
trabalho futuro, podemos melhorar a distribuicao das posicoes exatas, es-
colhendo outras funcées e avaliando quais apresentam melhores resultados,
neste trabalho utilizamos a funcao log para determinar a quantidade de posi-
coes exatas.

Também como trabalhos futuros, esta no estudo deste problema numa
aplicacao pratica e na avaliacao das subcadeias especificas como marcadores
genéticos. Entretanto, como ja mencionado na dissertacao, as bases de da-
dos reais podem possuir milhares de sequéncias, e uma forma de contornar
esse problema € reduzindo de forma estratégica a quantidade de sequéncias.
O CD-HIT-EST [27] € uma ferramenta de clusterizacao de sequéncias, que
podemos utilizar para agrupar sequéncias similares. Atualmente estamos re-
alizando um trabalho com a UFRN que consiste em analisar o metagenoma do
tecido do estomago de dez humanos, onde temos dois metagenomas para cada
humano: um metagenoma do tecido saudavel e outro do tecido com o cancer.
Como os metagenomas possuem milhares de sequéncias, estamos estudando
a utilizacao de scripts do CD-HIT-EST para diminuir a quantidade de sequén-
cias, e como trabalho futuro, possivelmente, com o CD-HIT-EST bem definido
e os algoritmos e heuristicas deste trabalho, a criacao e a disponibilizacao de
um pipeline com as ferramentas necessarias para reduzir e analisar amostras
de sequéncias. Apresentamos na Figura 5.1 a versao inicial do pipeline.

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que cumprimos com o obje-
tivo de estudar detalhadamente o problema da Selecao das Subcadeias Espe-
cificas e abordagens para este problema.
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Figura 5.1: Pipeline com scripts do CD-HIT-EST para reduzir o namero de
sequéncias nos conjuntos. Os passos sao os seguintes: CD-HIT-EST-2D -
clusterizar (agrupar) as sequéncias similares (utilizamos 95% de similaridade)
gerando diversos arquivos com diversos clusters (se existirem). Merge — reu-
nir todos os clusters em um unico arquivo. Clstr_renumber — reorganizar a
numeracao dos clusters. MultiSeq — gerar arquivos Fasta com as sequéncias
contidas em cada cluster. Merge — reunir todas as sequéncias Fasta em um
unico arquivo. CD-hit-dup - retirar sequéncias duplicadas. Para realizar o
merge podemos utilizar o comando cat do linux, sendo esse, o tiinico passo
sem script do CD-HIT-EST.
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