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Resumo

PRAZERES, Ricardo Molinari dos. Modelos de programacao inteira para o
problema de busca de motivos em redes bioldgicas. 2022. 81 f. Dissertagao
(Mestrado em Ciéncias) — Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades, Universidade de Sao
Paulo, Sao Paulo, 2022.

Existem diversas variantes do problema de busca de motivos na literatura, com muitas
aplicacoes em bioinformatica. Na variante denominada busca de motivos em grafos, proposta
em 2006, dado grafo colorido G, um multiconjunto de cores M (chamado motivo), buscamos
um subgrafo conexo induzido de G que contém as cores de M. Quando o motivo nao pode
ser encontrado em G, buscamos uma “ocorréncia aproximada” dele, considerando alguns
critérios de aproximacao. No trabalho mencionado, provou-se que o problema é NP-dificil
mesmo que (G esteja restrito a arvores e foi proposto um algoritmo exato de enumeracao,
que enumera apenas motivos pequenos (contendo no méximo 4 vértices). Em 2018, foi
proposta uma abordagem baseada em programacao inteira para o caso especial em que G
estd restrito a arvores. No presente trabalho, apresentamos modelos de programacao inteira
para o referido problema e propomos uma abordagem branch-and-cut para o caso geral
do problema (quando G é um grafo arbitrario). As restri¢oes de conexidade da solugéo
sao adicionadas ao modelo como planos de corte. Com uma pequena adaptacao dessa
abordagem, obtemos um algoritmo de enumeracao. A abordagem apresentada conseguiu
resolver instancias provenientes de redes de interagao proteina-proteina contendo, apds
pré-processamento, aproximadamente 3.000 proteinas (vértices) e 4.100 interagoes entre
elas (arestas).

Palavras-chaves: Busca de motivos. Programacao inteira. Motivo em grafos. Branch-and-cut.
Redes de interacao proteina-proteina.



Abstract

Prazeres, Ricardo Molinari dos. Integer programming models for the motif search
problem in biological networks. 2022. 81 p. Dissertation (Master of Science) — School
of Arts, Sciences and Humanities, University of Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

There are several variants of the motif search problem in the literature, with many
applications in bioinformatics. In the variant called motif search in graphs, proposed in
2006, we are given a colored graph G, a multiset of colors M (called motif) and we seek
for a connected induced subgraph of G which contains the colors of M. When the given
motif cannot be found in G, we seek for an “approximate match” of it, considering some
approximation criteria. In the mentioned work, it was proved that the problem is NP-hard
even though G is restricted to trees and an exact enumeration algorithm was proposed,
which enumerates only small-size motifs (containing at most 4 vertices). In 2018, an integer
programming approach was proposed for the special case where G is restricted to trees. In
the present work, we present integer programming models for this problem and propose a
branch-and-cut approach for the general case of it (when G is an arbitrary graph). The
solution connectivity constraints are added to the model as cutting planes. With a small
adaptation of this approach, we get an enumeration algorithm. The presented approach
was able to solve instances from protein-protein interaction networks containing, after
pre-processing, approximately 3,000 proteins (vertices) and 4,100 interactions between
them (edges).

Keywords: Motif search. Integer programming. Graph motif. Branch-and-cut. Protein-
protein interaction networks.
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1 Introducgao

Na area da biologia, motivos sao padroes que representam aspectos relevantes
de dados de DNA e RNA, bem como de redes metabdlicas, reguladoras ou de interacao
proteina-proteina. A identificacao, busca e enumeragao de motivos dentro de um conjunto de
dados bioldgicos é uma tarefa importante em bioinformatica, podendo ajudar a diagnosticar
doengas, tragar padroes evoluciondrios, entre outras aplicagoes (MALIK; SHARMA, 2014).

Ha diferentes defini¢oes para um motivo, dependendo da aplicacao considerada.
Neste trabalho, utilizaremos a definigao proposta em Lacroix, Fernandes e Sagot (2006)
e, posteriormente, adotada em Lima e Brigatto (2015) e Freire, Lima e Rojas (2018),
em que um motivo M é definido como um multiconjunto de cores, e uma ocorréncia
de M em uma rede, que é representada por um grafo colorido G, é um subconjunto de
vértices R de G, rotulados pelas cores de M, considerando suas multiplicidades, tal que o
subgrafo de G induzido por R seja conexo. O problema de busca de motivos em grafos
(PBMG) consiste em encontrar uma ocorréncia de M em G, caso exista, e o problema de
enumeragao de motivos em grafos (PEMG) consiste em enumerar todas as ocorréncias
de M em G. Note que o PEMG é uma generalizacao do PBMG. A Figura 1 ilustra duas

ocorréncias (circuladas) de um motivo.

Figura 1 — Exemplos de ocorréncias de um dado motivo em uma rede bioldgica representada
por um grafo

Motivo M Grafo G e ocorréncias (circuladas) de Mem G

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022



Capitulo 1. Introdugao 16

Em Lacroix, Fernandes e Sagot (2006) e Freire, Lima e Rojas (2018), sdo conside-
radas aplica¢oes do PEMG/PBMG em redes metabdlicas e redes de intera¢ao proteina-
proteina (redes IPP), respectivamente. Em Lacroix, Fernandes e Sagot (2006), foi provado
que mesmo o PBMG em &rvores (caso especial em que G é uma arvore) é NP-dificil, e
foi proposto um algoritmo para o PEMG. Foram realizados experimentos computacionais
utilizando motivos de tamanho igual ou inferior a 4. Em Freire, Lima e Rojas (2018), foi
proposto um modelo de programagao inteira para o PBMG em arvores e foram apresen-
tados experimentos computacionais que mostraram que o método foi capaz de resolver
instancias reais do problema, com motivos com dezenas de vértices.

Além de buscar ou enumerar ocorréncias exatas de M em G, ha interesse também
nas ocorréncias aprozimadas. Tal interesse é justificado pelo fato de o processo de obtencao
dos dados biolégicos estar sujeito a falhas, havendo assim um grau de incerteza com relacao
a existéncia ou auséncia de cada aresta da rede, potencialmente resultando em casos em
que M ocorre de forma exata no organismo em questao, enquanto a rede que o representa
contém apenas ocorréncias aproximadas de M em G. Por isso, tanto no PBMG como no
PEMG sao consideradas também as ocorréncias aproximadas. No caso do PBMG@G, busca-se
por uma ocorréncia aproximada que se desvie o minimo possivel de uma ocorréncia exata,
segundo a definicao adotada. Quando nao ha desvio algum, entao a ocorréncia encontrada
é exata, como nas ocorréncias ilustradas na Figura 1. H4 na literatura diferentes definigoes
de ocorréncia aproximada de um motivo em uma rede. Adotamos a definigdo proposta em
Lacroix, Fernandes e Sagot (2006), que é diferente da adotada em Freire, Lima e Rojas

(2018), e que serd detalhada no Capitulo 3.

1.1 Contribuicoes

Neste trabalho, apresentamos as seguintes contribuicoes: propomos trés modelos de
programagao inteira para o PBMG, um para cada caso de representacao da rede entrada
do problema: caminhos, arvores e grafos arbitrarios. Nos trés modelos ha restri¢oes de
conexidade, sendo que no modelo para caminhos adotamos a restricao utilizada em Lima
e Brigatto (2015), no modelo de arvores usamos a restricao empregada em Freire, Lima
e Rojas (2018) e no modelo para grafos arbitrarios adotamos a restri¢ao utilizada em

Carvajal et al. (2013). Esse tltimo tipo de restrigdo ¢ a mais complexa entre as trés de
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implementar, por isso escolhemos o modelo que utiliza grafos arbitrarios para empregar
a técnica de branch-and-cut para soluciona-lo e propomos um algoritmo para resolver o
PEMG que, a cada iteracao, resolve uma adaptagao desse modelo proposto para o PBMG.
Apresentamos experimentos computacionais realizados com instancias geradas a partir de
dados reais de redes IPP.

Em relacao a trabalhos similares, o método proposto em Lacroix, Fernandes e
Sagot (2006) resolve instancias reais do PEMG, nas quais ha motivos com tamanho de
no maximo 4 vértices. Ja no trabalho de Freire, Lima e Rojas (2018) os motivos chegam
a ter dezenas de vértices, porém o modelo proposto por eles s6 se aplica ao PBMG em
arvores, o que faz com que a rede de entrada tenha que ser pré-processada para ser gerada
uma nova rede em formato de arvore, podendo vir a comprometer a acuracia do método.
Neste trabalho, propomos métodos para solucionar os casos gerais (grafos arbitrarios) do
PBMG e do PEMG, e os experimentos computacionais mostram que, em ambos os casos,
o desempenho do método proposto foi capaz de resolver instancias em que os motivos
podem possuir dezenas de vértices.

Uma vez que no problema de busca de motivo abordado neste trabalho as proteinas
sao agrupadas por cores, propusemos um método de agrupamento de proteinas no qual
descrevemos e implementamos uma adaptacao do algoritmo k-means.

Submetemos dois artigos referentes ao tema deste trabalho. O primeiro artigo foi
submetido no XVIII Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informacgao (SBSI 2022) em 31 de
Janeiro de 2022 e conta com 8 paginas em formato de duas colunas. Esse artigo nao foi
aceito, porque, segundo os revisores, nao se adequava a teoria de sistemas de informacao,
sendo mais indicado a uma conferéncia de otimizagao combinatdria. A segunda submissao
foi para o LIV Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO) em 08 de Abril de
2022 e contém 12 péaginas em formato de coluna unica. A data de divulgagao de trabalhos

aceitos dessa conferéncia é a partir de 25 de Julho de 2022.

1.2 Organizagao do texto

O restante do texto estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2, apresenta-

mos alguns conceitos basicos de teoria dos grafos, redes de fluxo e programacao inteira,

necessarios para a compreensao deste trabalho; no Capitulo 3, definimos formalmente
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os problemas abordados neste trabalho e mostramos as principais diferencas entre as
definigoes adotadas aqui e nos trabalhos de Lacroix, Fernandes e Sagot (2006), Lima e
Brigatto (2015) e Freire, Lima e Rojas (2018); no Capitulo 4, apresentamos modelos de
programacao inteira para resolver o PBMG para os casos especiais em que a rede bioldgica
pode ser representada por caminhos, arvores e grafos arbitrarios, mostramos como resolver
o modelo para grafos arbitrarios através do método branch-and-cut, e também propomos
um algoritmo para resolver o PEMG; no Capitulo 5, mostramos como foram geradas as
instancias a partir de dados reais de redes IPP e que sao utilizadas nos experimentos com-
putacionais; no Capitulo 6, apresentamos os resultados dos experimentos computacionais;
e, por fim, no Capitulo 7, apresentamos as conclusoes e levantamos questoes em aberto

que podem ser exploradas em trabalhos futuros.
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2 Fundamentagao tedrica

Neste capitulo, apresentamos de forma sintética alguns conceitos basicos de teoria
dos grafos, redes de fluxo, programacao inteira e o método branch-and-cut, utilizado na

resolucao de um dos modelos de PI propostos neste trabalho.
2.1 Teoria dos grafos

O conteido desta secao estd baseado no livro de Bondy e Murty (2008) e na apostila
de Feofiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011), que por sua vez, se basearam em Bollobds
(1998), Bondy e Murty (1976), entre outras obras.

Um grafo G é um par (V, A), sendo V' e A conjuntos de elementos denominados
vértices e arestas, respectivamente. Cada aresta uv representa um par nao ordenado de
vértices distintos. Uma aresta uv incide nos vértices u e v, que sao chamados de pontas
dessa aresta. Denotamos por A = {uv € V x V |u # v e uv ¢ A} o complemento de A
(ou seja, A contém os pares nio ordenados de vértices para os quais ndo hd uma aresta em
A). Por simplicidade, também podemos denotar os vértices e arestas de um grafo qualquer
H por V(H) e A(H), respectivamente. A Figura 2 ilustra um grafo com suas arestas e

vértices.

Figura 2 — Exemplo de grafo com vértices a, b, c,d, e, f e g e arestas ab,ac,bd, cd, cf e fg
a C f

L=l

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Quando as conexoes entre os vértices de um grafo representam pares ordenados
de vértices distintos, comumente (apesar de nao haver consenso) essas sdo denominadas
arcos, em vez de arestas. Denominamos o primeiro e segundo vértices de um par ordenado
respectivamente por ponta inicial e ponta final do arco. Denotamos por (u,v) um arco
com ponta inicial u e ponta final v. Denominamos os grafos que contém arcos por grafos
dirigidos (alguns autores também os denominam por grafos orientados ou digrafos).

Figura 3 ilustra um grafo orientado com seus arcos e vértices.
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Figura 3 — Exemplo de grafo dirigido com vértices a,b,c,d,e e f e arcos (b,a), (b,c),

(¢, d), (d,c) e (f,e)

d c

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Um grafo F' é dito um subgrafo de G se V(F) C V(G) e A(F) C A(G). Dado um
subconjunto de vértices H C V(G), denotamos por G[H] o subgrafo de G induzido por H,
cujo conjunto de vértices é H e o conjunto de arestas corresponde as arestas de A(G) que
ligam dois vértices em H. Na Figura 4, seja H = {a,b,d, e}, F' é subgrafo de G, porém
nao é induzido pois a aresta bd nao estd em A(F'). Agora, seja H = {a,b,d}, D é subgrafo

induzido de G.

Figura 4 — Exemplo de subgrafo induzido e nao induzido

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Um caminho em um grafo G é uma sequéncia de vértices distintos C' = (vy, vg, - -+, Uy),
tal que v;v;41 pertence a A(G) parai=1,--- ,n — 1. Os vértices v; e v, sdo denominados
extremos do caminho C'. O comprimento de um caminho é o niimero de arestas presentes
no mesmo. Um ciclo é um grafo O cujo conjunto de vértices admite uma permutagao
(v1,v9, -+ ,u,) tal que {v1vg, Vovg, -+ , V10, } U {v,01} = A(O), para n > 3. Um grafo
é aciclico se nao contém nenhum subgrafo que contenha ciclos. A Figura 5 mostra um

caminho e um ciclo.

Figura 5 — Exemplos de caminho (esquerda) e ciclo (direita)

A <>

Fonte: Feofiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2011)
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Um grafo é dito conezo se, para qualquer par {v, w} de seus vértices, existe um
caminho com extremos v e w. Uma arvore é um grafo conexo e aciclico. A Figura 6 ilustra

uma arvore.

Figura 6 — Exemplo de uma arvore

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Um subgrafo conexo H de um grafo G é mazimal se H nao é subgrafo préprio
de algum subgrafo conexo de G. Uma componente conexa (ou por simplicidade apenas
componente) de um grafo G é qualquer subgrafo conexo maximal de G. Por consequéncia,
um grafo s é conexo se possui apenas uma componente. A Figura 7 ilustra um grafo com

trés componentes.

Figura 7 — Um grafo com trés componentes conexas

a b f

XL L

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Um subconjunto de vértices S C V(G) é um separador se G[V '\ S] nao for conexo.
Dado um par de vértices u e v em V nio adjacentes (ou seja, uv € A(G)), um conjunto
de vértices S C V \ {u,v} é um uv-separador se nao houver caminho entre u e v em
G[V \ S]. Um wuv-separador S é minimal se nao existe nenhum S’ C S, tal que S’ é
um wuv-separador (ver Figura 8). Denotamos por I'(u,v) o conjunto contendo todos os

uv-separadores minimais de G.

Figura 8 — uv-separadores minimais e nao minimal

I'(u,v) = {{d,a}, {d,b}, {d,c}}

Um uv-separador ndo minimal = {a,b,d}

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022
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Um subconjunto de arestas T' C A(G) é um wv-corte se nao hé caminho de u a
vem G = (V;A\T). Un uv-corte T' é minimal se nao existe 7" C T, tal que 7" é um

uv-corte (ver Figura 9).
Figura 9 — uv-corte minimal e nao minimal

Um uv-corte minimal = {ud, ab}
Um uv-corte ndo minimal = {ud, ab, dv}

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

2.1.1 Coloragao e multiconjuntos

Dados um grafo G e um conjunto de cores C', uma colora¢do de G é uma funcao
f:V(G) — C, que atribui a cada vértice de V(G) uma cor de C. Usualmente, em uma
coloragao, vértices adjacentes devem ter cores diferentes entre si, porém, neste trabalho, a
coloracao sera apenas uma atribuicao de cores aos vértices do grafo, nao havendo restrigoes.

Um multiconjunto é um par (P,m), sendo P um conjunto qualquer e m : P — N,
uma funcao que relaciona a cada elemento p de P um ntmero natural nao negativo. A

multiplicidade de cada elemento p é dada por m(p).

2.2  Redes de fluxo e fluxos

Os conceitos tratados nesta se¢ao foram obtidos em Cormen et al. (2009).

Uma rede de fluzo G = (V, A) é um grafo dirigido em que cada arco (u,v) € A
e u # v possui capacidade nao negativa c(u,v) > 0 e caso A contenha um arco (u,v),
entao nao pode haver um arco (v,u) (nao pode haver arcos antiparalelos). Se (u,v) ¢ A,
definimos ¢(u,v) = 0. Distinguimos os vértices denominados fonte s e sorvedouro t em
uma rede de fluxo e consideramos que cada u € V estd em algum caminho de s a t. Sendo
assim, GG é conexo. A Figura 10 ilustra uma rede de fluxo. Os valores associados aos arcos

indicam a capacidade dos mesmos.



Capitulo 2. Fundamentacao tedrica 23

Figura 10 — Exemplo de rede de fluxo com as capacidades dos arcos

a i3 b

Fonte: Adaptado de Cormen et al. (2009)

Um fluxo em G é uma funcao ¢ : V x V — R que satisfaz as duas propriedades a

seguir:
0 < o(u,v) < c(u,v), Vu,v € V (1)
ng(v,u) = Z o(u,v), Vu e V\ {s,t} (2)

A propriedade (1) é responsével pela restricao de capacidade dos arcos. Ela garante
que o fluxo de cada arco seja maior ou igual a zero e nao seja maior que sua capacidade.
Dizemos que, dado um fluxo f = ¢(u,v), f é o fluxo que sai de u e que entra em v, ou
apenas o fluxo de u a v . Dito isso, a propriedade (2) é responsavel pela conservagao de
fluxo dos arcos, que garante que o fluxo total que entra e sai de cada vértice, excluindo-se
s e t, sejam iguais.

O walor v(g) de um fluxo é definido como:

v(p) = > p(s,v) = > w(v,s),

veV veV

isto é, o fluxo total que sai da fonte menos o fluxo total que entra na fonte. A Figura 11
ilustra um fluxo ¢ de valor v(p) = 19. A cada arco estdo associados ¢(u,v)/p(u,v). O
simbolo “/” é apenas para separar a capacidade e fluxo, ndo indicando divisao.

No problema denominado fluxo mdzimo, dados uma rede de fluxo, uma fonte e um

sorvedouro, o objetivo é encontrar um fluxo de valor méximo.
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Figura 11 — Exemplo de um fluxo com as capacidades e fluxos dos arcos

12/12

11/14

Fonte: Adaptado de Cormen et al. (2009)

2.8  Programacao inteira

Os conceitos a seguir foram retirados de Conforti, Cornuejols e Zambelli (2014).

Um problema de programacao linear inteira, ou apenas Programacao Inteira (PI),
pode ser definido como: dados dois vetores ¢ € R™ e b € R", e uma matriz A € R™*"™,
encontrar um vetor x € N™ que maximize (ou minimize) czx, tal que Az < b (ou Az > b,
no caso de maximizagao). Segue abaixo a representacao de um programa linear inteiro (ou

simplesmente programa inteiro) de maximizagao:

max cx
s.a Ax <b (3)
xr e N"

Note que Az < b é um sistema de inequagoes (ou restri¢oes) lineares. A fungao
linear cx a ser maximizada é chamada de funcao objetivo. Qualquer vetor x que satisfaga
as restrigoes de (3) é uma solugao vidvel. Dizemos que (3) é vidvel se existe ao menos uma
solucao viavel. Uma solucao x* viavel é dtima se cx* > cx, para qualquer solucao viavel x.
Diz-se que (3) é uma formulagdo (ou um modelo) para um problema de otimizagado PO
se qualquer solucao viavel x corresponde a uma solugao S de PO, sendo que cx deve ser
igual ao “ganho” (ou “custo”, no caso de minimizagao) associado a solugao S na definigao
de PO.

Por simplicidade, podemos representar (3) pelo formato a seguir, tal que

S={xreN"| Az <b}:

mazx{cx |z € S}.
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Para obter a relazacdo linear de (3), substituimos a restri¢ao de integralidade pela

restrigao de nao negatividade, conforme descrito a seguir, sendo que Py = {z > 0| Az < b}.

max{cx | z € Py} (4)

Em geral, resolver (3) é NP-dificil, enquanto que (4) pode ser resolvido em tempo
polinomial. Note que, toda solucao viavel de (3) é também vidvel de (4), embora nem toda
solucao vidvel de (4) seja também vidvel de (3). Mais especificamente, somente as solugoes
fraciondrias de (4) nao sao vidveis de (3). Portanto, se ao resolver (4) encontrarmos uma,
solucao inteira, tal solugao serd 6tima de (3). Caso contrério, tal solugao fornecera um
limitante superior para (3) (caso seja um problema de minimizagao, a solugao fornecerd

um limitante inferior).

2.3.1 O método de branch-and-bound

Denominamos por limitante dual o valor de uma solucao 6tima obtido através
da relaxacao linear de um modelo de programacao inteira. Caso a funcao objetivo desse
modelo seja de maximizag¢ao, o limitante dual é um limitante superior, ja se a funcao
objetivo for de minimizacao, esse é um limitante inferior. J& limitante primal é o valor de
uma solugao viavel (inteira) do modelo considerado de PI (relaxado ou nao), sendo um
limitante inferior se a fungao objetivo do modelo for de maximizacao ou superior se essa
funcao for de minimizacao.

Tipicamente, os resolvedores de PI aplicam o cldssico método denominado branch-
and-bound para resolver (3), utilizando programacao linear essencialmente para a obtencao
de limitantes (dual e primal).

Utilizamos a Figura 12 para dar uma ideia geral do funcionamento do método
de branch-and-bound, utilizando o Modelo 5 como exemplo. Depois descreveremos esse

método através de um algoritmo.

max 9.521 + 2.1z,
s.a — T+ a9 <2
85(?1 + 2%2 < 17

rz e N
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(LD)

Figura 12 — Exemplo do método de branch-and-bound

L)
=13 x=33
z=14.08
X = 1 X1z 2
Xp=1, X=3 Xp=2 %X=05
1 r 2 1 y 2 I:]."]
z=11.8 z=12.05
Poda por integralidade
Xo < 0 Xo 2 1
X1=212 %=10
(LILT) Invidvel (LILII)
z=11.69
Poda por limitante Poda por inviabilidade

Fonte: Adaptado de Conforti, Cornuejols e Zambelli (2014)

Em relagao ao funcionamento do branch-and-bound ilustrado na Figura 12:

e Encontra-se a solucao 6tima z* da relaxagdo linear de (5), caso z* seja inteiro,

ocorre a denominada poda por integralidade, encerrando-se o método com x* sendo
uma solucdo 6tima de (5). Caso contrario, escolhe-se, arbitrariamente ou de acordo
com algum critério, uma variavel z; fraciondria, sendo que 1 < j < m. Conforme
representado em (I), a solugao da relaxagao linear de (5) é x; = 1.3, 29 = 3.3 com
valor 6timo z = 14.08. Portanto, 14.08 é um limitante dual da solucao étima de (5).
Apbs escolher arbitrariamente o valor fracionario de 1 e realizar a ramificacao nessa
varidvel, sdo criados outros dois programas inteiros: (I.I) com a restri¢do z; <1 e
(LIT) com a restrigao x; > 2.

Em (LI), a relaxagado linear de (5) com restrigao adicional z; < 1 tem solugao
x1 = 1,29 = 3 com valor 6timo 11.8. Como essa é uma solucao inteira, efetua-se a
poda por integralidade e 11.8 é um limitante primal no valor de uma solugao étima
de (5) até o momento.

J&a em (L.II), a relaxacao linear de (5) com restri¢ao adicional z; > 2 tem soluc¢ao

r1 = 2,29 = 0.5 e valor 6timo 12.05. Como esse é o ultimo né dessa ramificacao,
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atualizamos o valor do limitante dual global z = 12.05 e do limitante primal global
2z = 11.08. Uma vez que essa solugao nao ¢ inteira e seu valor é maior que z, é
necessario continuar a busca. Nesse caso, apenas x5 tem valor fracionario, entao,
ramificamos nessa variavel. Mais dois programas inteiros sao gerados, um com a
restricao adicional o > 1, o outro com x5 < 0.

e Como em (LILII) a relaxagao linear é invidvel (nao hé valores para x; e xy que
satisfagam a solugao), nesse caso, ocorre poda por inviabilidade.

e Por fim, em (I.ILI), a solugao 6tima deste programa inteiro relaxado é z; = 2.12,
r9 = 0, com valor 6timo 11.69. Uma vez que esse valor é menor do que z, este no
sofre poda por limitante e o método de branch-and-bound refente & (5) estd completo,

com solucao 6tima xq, = 1, x5 = 3 e valor 6timo z* = 11.8.

A seguir, apresentamos o Algoritmo 1, referente ao método de branch-and-bound.

Considere M PI como modelo de programacao inteira.
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Algoritmo 1 Método de branch-and-bound

1: procedimento BRANCH-AND-BOUND

2 nos <— {ndp}

3 Z 4 —00

4: ¥+

5: seja S o conjunto de solugoes de M PI

6 enquanto nds # () faga

7 escolha e remova um né né; de nos

8 M P; <~ RELAXACAO-LINEAR(M P1;)
9 se RESOLVE(M P;) nao é vidvel entao

10: continue > poda por inviabilidade
11: senao

12: r' < SOLUCAO-OTIMA(M F))

13: 2; <= VALOR-SOLUCAO(M P;)

14: se z; < z entao

15: continue > poda por limitante
16: senao

17: se ' € N entao > poda por integralidade
18: ¥ af

19: 24— Z;

20: senao > ramificacao (branch)
21: escolha um valor j tal que z ¢ N

22: Sy =8N {x:a; < |2k}

23: Siy =S N {x:x; > [24]}

24: sejam M PI; , MPI;, e no; , no;, referentes a S;, e S;,

25: adicione né;, e no;, a nos

26: devolve z*

Fonte: Adaptado de Conforti, Cornuejols e Zambelli (2014)

2.3.2 O método de planos de corte

Considere S e Py os conjuntos de solugoes de (3) e (4), respectivamente. Definimos
2% como uma solucao 6tima de (4) e zy o valor dessa solugao. Uma inequagao au < 3 é
vdlida para um conjunto K C R? se for satisfeita por todo ponto % € K. Uma inequacao

0

valida ax < f para S que é violada por z é um plano de corte (ou por simplicidade

apenas corte) que separa z° de S. Seja ax < 8 um plano de corte e defina
P =P Nn{x:axr <[}

Uma vez que S C P, C Py, a relaxacao de PI baseada em P; é mais forte que a

relaxacao baseada em Fy, no sentido de que o valor étimo do programa linear

max{cr:x € P}
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¢ um limitante superior no valor z* pelo menos tao bom quanto zy, ja que a solucao étima
2% nao pertence a P;. O método de planos de corte consiste na aplicacao iterativa dessa
abordagem.

A Figura 13 ilustra a aplicacao de dois cortes em um programa inteiro, cujo conjunto
de solugdes é representado pelos pontos com preenchimento. Em (a), uma solu¢ao do
referente programa inteiro relaxado é representada pelo ponto sem preenchimento. Em (b),

essa solugao é eliminada pelo Corte 1, mantendo-se todos as solugoes inteiras da solugao.

Esse procedimento ¢ repetido através do Corte 2 em (c).

Figura 13 — Aplicacao de cortes

X2 X2 X2

_/EL Corte 1
¥

X1

(a) (b) (€)

Fonte: Adaptado de Conforti, Cornuejols e Zambelli (2014)

O método de planos de corte é utilizado no caso em que a matriz A de (3) possui
um numero imenso de linhas, o que tornaria impraticavel a resolugao mesmo de sua
relaxacao linear. Isso ocorre quando o numero de restricoes do modelo de PI em questao é
exponencial no tamanho da entrada do problema.

Considere o programa linear abaixo:
min cx
s.a Az >V
Dx >d
x>0
Note que (6) e (4) sdo equivalentes, porém em (6) estamos considerando dois
conjuntos distintos de restricoes, sendo que assume-se que a quantidade de restrigoes

descritas por Dx > d é “imensa”’. Considere PL’ o programa linear gerado deixando-se de

incluir uma ou mais restrigdes de Dz > d. Abaixo apresentamos o Algoritmo (2), referente
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ao método de planos de corte. A finalidade do procedimento ADICIONAR-MAIS-CORTES

serd explicado em seguida.

Algoritmo 2 Método de planos de corte

1: procedimento METODO-PLANOS-CORTE

2 141

3 M; + PL’

4 repita

5: seja x7 uma solucao 6tima de M;

6 se Dz} > d entao

7 devolve z} > 2} é uma solugao 6tima de (6)
8 senao

9: seja axr > [ uma inequacao de Dx* > d, tal que ax} < /3
10: Mz'+1 +— M, Nax > 6
11: 1 1+1
12: enquanto ADICIONAR-MAIS-CORTES = VERDADEIRO

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

O chamado problema da separagao consiste em determinar se existe alguma restricao
em Dx > d violada por z* e, em caso afirmativo, encontrar uma delas (isso é feito na
linha 9 do Algoritmo (2). Grotschel, Lovész e Schrijver demonstraram em Grotschel,
Lészl6 e Schrijver (1981) que quando o problema da separagao pode ser resolvido em
tempo polinomial, entdo o método de planos de corte para resolver (6) termina em tempo
polinomial. Portanto, é possivel resolver programas lineares de forma eficiente, mesmo que
eles tenham uma quantidade exponencial de restrigoes, desde que o problema da separagao
possa ser resolvido de forma eficiente.

O método de planos de corte pode ser executado enquanto houver cortes para serem
adicionados, porém em alguns casos, seguindo determinados critérios, pode ser desejavel
encerrar o método antes de adicionar todos os cortes ou de verificar se ainda ha mais cortes.
Essa verificacao ¢ realizada pelo procedimento ADICIONAR-MAIS-CORTES executado na
linha 12 do Algoritmo (2). Também pode ser preferivel que ao invés de adicionar um tnico
corte, como na linha 10 do Algoritmo (2), gerar vérios cortes e adicionar todos em M;
para criar M, ;. Podemos adicionar cortes em diferentes momentos durante a resolugao
de um programa inteiro, nesta secao mostraremos os cortes sendo aplicados durante a

execucao do método denominado branch-and-cut.
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2.3.3 O método de branch-and-cut

O método branch-and-cut funciona de forma semelhante ao método branch-and-
bound para programas inteiros, porém com uma etapa de planos de corte antes do passo
de ramificacao no branch-and-bound.

A seguir, apresentamos o Algoritmo 3, referente ao método de branch-and-cut.

Algoritmo 3 Método de branch-and-cut

1: procedimento BRANCH-AND-CUT

2 nos < {ndp}

3 Z 4 —00

4: ¥+

5: seja S o conjunto de solugoes de M PI

6 enquanto nds # () faga

7 escolha e remova um né né; de nds

8 M P; <~ RELAXACAO-LINEAR(M P1I;)
9 se RESOLVE(M P;) nao é vidvel entao

10: continue

11: senao

12: z' < SOLUCAO-OTIMA(M P))

13: 2; <= VALOR-SOLUCAO(M P;)

14: se z; < z entao

15: continue

16: senao

17: se 7' € N entao

18: ¥ — 2

19: Z <4 Z;

20: senao > verifica se adiciona cortes antes de ramificar
21: se ADICIONA-MAIS-CORTES=VERDADEIRO entao
22: ADICIONA-CORTES

23: va para linha 9

24: escolha um valor j tal que % ¢ N

25: Sy =8N {x:x; < |2k]}

26: Siy = SiN{x :x; > [24]}

27: sejam M PI; , MPI,, e né;,, no,, referentes a S;, e S;,
28: adicione né;, e no;, a nos

29: devolve z*

Fonte: Adaptado de Conforti, Cornuejols e Zambelli (2014)
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3 Descricao do problema

Neste capitulo, realizamos uma revisao na literatura referente a problemas relacio-
nados a busca de motivos em redes biologicas, definimos formalmente os problemas de
busca e enumeracao de motivos propostos neste trabalho e comparamos nossas definigoes

com as dos trabalhos mais semelhantes ao nosso encontrados durante a revisao.

3.1 Problema de busca de motivos em redes bioldgicas

Ha&, na literatura, diversas aplicagoes para o problema de busca de motivo em
redes bioldgicas. Nesta secao, inicialmente apresentamos um artigo que faz uma revisao
sistematica referente a esse problema, categorizando as principais abordagens, técnicas,
vantagens, desvantagens, entre outras caracteristicas. Em seguida, é realizada uma pesquisa
focada em trabalhos que utilizam técnicas de PI aplicadas ao problema.

O artigo de Hashim, Mabrouk e Al-Atabany (2019) é uma revisao sistemdtica que
lista 119 diferentes algoritmos de busca de motivos em DNA, dividindo-os em quatro
categorias: enumerativos, probabilisticos, combinatérios e baseados em computacao natural
(conceitos e aplicagbes da computagao inspirados na natureza); e em diversas subcategorias.
De acordo com o texto, de modo geral, algoritmos de enumera¢ao consistem em um conceito
simples de busca exaustiva, com garantia de encontrar todos os motivos, no entanto, sao
lentos e requerem muitos parametros, o que aumenta a dificuldade de serem aplicados
em redes e/ou motivos grandes. J& as abordagens probabilisticas sdo mais rapidas que as
enumerativas, lidando melhor com redes e/ou motivos grandes, porém nao realizam buscas
globais na rede e, portanto, nao conseguem encontrar todos os motivos. Técnicas baseadas
em computacao natural podem ser rapidas, lidar bem com alto nimero de dados e realizar
buscas globais, contudo com elas nao ha garantia de que todos os motivos serao localizados
na rede. Por fim, a abordagem combinatdéria utiliza dois ou mais algoritmos, podendo esses
serem de categorias diferentes (probabilistico e combinatério, por exemplo). A Tabela 1 foi
adaptada do trabalho de Hashim, Mabrouk e Al-Atabany (2019) e mostra uma comparagao
entre as categorias descritas (pontos de interrogacao indicam que pode ser sim ou nao). As
colunas “Enum.”, “Prob.”, “Natural” e “Comb” significam respectivamente: enumerativos,
probabilisticos, baseados em computacao natural e combinatérios. A coluna “Grande n°

de dados” indica se o algoritmo lida bem com grande nimero de dados.
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Tabela 1 — Comparacao entre as categorias de algoritmos de busca de motivos

Enum. Prob. Natural Comb.
Técnica Exaustivo Heuristica Meta-heuristica Mais de uma
Grande n° de dados Nao Sim Nao ?
E rapido Nao Sim ? ?
Encontra étimo global Sim Nao Nao ?
Encontra todos os motivos Sim Nao ? ?

Fonte: Hashim, Mabrouk e Al-Atabany (2019)

3.1.1 Algoritmos que utilizam técnicas de PI

Apesar de ser um artigo recente, Hashim, Mabrouk e Al-Atabany (2019) nao faz
nenhuma referéncia a algoritmos que utilizam técnicas de PI. Os artigos de Sandve e
Drablos (2006) e Makolo (2016) também realizam revisoes sisteméticas quanto a busca de
motivos em redes biolégicas, porém neles também nao ha referéncias a algoritmos de PI.
Portanto, foi adicionada neste trabalho uma revisao especifica de trabalhos que utilizam
PI no problema de busca de motivos.

A Tabela 2 indica algumas caracteristicas que se destacaram nos trabalhos encon-
trados. A sigla IPP corresponde a interacao proteina-proteina. As siglas da coluna “Tipo
de busca” serao explicadas a seguir, quando é dado um panorama geral sobre os trabalhos
que a utilizam. A coluna “Topologia” indica se o trabalho utiliza a topologia do motivo
como um dos parametros da busca.

Descreveremos inicialmente os trabalhos que, apesar de utilizarem PI, abordam

problemas de busca de motivo que destoam do problema tratado neste texto.

e Os trabalhos de Dinh, Rajasekaran e Kundeti (2011), Yu et al. (2012), Kingsford,
Zaslavsky e Singh (2011), Tang et al. (2011) e Zaslavsky e Singh (2006) abordam o
problema denominado (I, d)-busca de motivo ((I,d)-BM), que consiste em: dado um
nimero n de sequéncias bioldgicas e dois valores inteiros [ e d, encontrar todas as
strings M de comprimento [ tais que M ocorre em cada uma das n sequéncias, com
no maximo d incompatibilidades. Nesse contexto, considera-se M o motivo. De modo
geral, nesses trabalhos, a utilizacao de PI é aplicada ao encontrar o alinhamento
de sequéncia multipla local, sem lacunas e de comprimento fixo que minimiza uma

medida de distancia de soma-de-pares.
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Tabela 2 — Comparacao entre trabalhos que utilizam PI em busca de motivos

Tipo de busca Rede biolégica Topologia Referéncia
(1, d)-BM DNA e Proteina Sim (ZASLAVSKY; SINGH, 2006)
(1, d)-BM DNA Sim (TANG et al., 2011)
(1, d)-BM DNA Sim  (KINGSFORD; ZASLAVSKY; SINGH, 2011)
(1, d)-BM DNA Sim (YU et al., 2012)
(1, d)-BM DNA, RNA e Proteina ~ Sim  (DINH; RAJASEKARAN; KUNDETT, 2011)
SCPM IPP Sim (DITTRICH et al., 2008)
SCPM IPP e Metabdlica Sim (BACKES et al., 2011)
DCP IPP Sim (MAZZA et al., 2016)
PE Proteina Sim (HATTORI et al., 2019)
PE RNA Sim (POOLSAP; KATO; AKUTSU, 2009)
PE RNA Sim (LEGENDRE; ANGEL; TAHI, 2018)
PBM IPP Nao (BRUCKNER et al., 2010)
PBM-MinCC IPP Nao (FREIRE; LIMA; ROJAS, 2018)
Max-Motif - Nao (LIMA; BRIGATTO, 2015)
Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2021
e Backes et al. (2011) e Dittrich et al. (2008) aplicaram um problema denominado

subgrafo conexo de peso maximo (SCPM) a busca de motivo, que consiste em: dado
um grafo dirigido G com pesos em cada um de seus vértices, deseja-se encontrar
subgrafos conexos de G' de tamanho &k que maximizem a soma dos pesos dos vértices.
Mazza et al. (2016) tratam de um problema denominado detecgao de complexos
proteicos (DCP), no qual, dada uma rede de interagao proteina-proteina representada
por um grafo G' e um subgrafo relacionado a doencas H de G, almeja-se localizar
conjuntos de proteinas com alto indice de interacao em H. A utilizacao de PI é dada
ao buscar as pontuagoes mais altas (maximizar) segundo o indice de interagao.
Poolsap, Kato e Akutsu (2009) e Legendre, Angel e Tahi (2018) realizam predicao
da estrutura (PE) secundéria de RNAs a partir de subestruturas dos mesmos, ja
Hattori et al. (2019) estuda a PE da estrutura tridimensional de proteinas, tendo
como base suas préprias estruturas priméarias. Apesar de utilizarem técnicas de PI
em redes bioldgicas, esses estudos nao sao focados em encontrar ocorréncias de um
dado padrao em redes bioldgicas.

Bruckner et al. (2010) descreveram algumas variantes para o PBMG proposto por
Lacroix, Fernandes e Sagot (2006) e ja descrito neste trabalho. A utilizagao de PI é
feita em apenas uma delas, a qual permite um ntmero n de insercoes de vértices
ao motivo buscado com intuito de flexibilizar a busca de ocorréncia. Nessa variante,

dada uma rede representada por um grafo G com peso em suas arestas e um motivo
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M de tamanho [, o objetivo é encontrar uma ocorréncia conexa H de tamanho [ +
n de M em G, tal que o peso total das arestas de H seja maximo. Pelo fato desse
objetivo nao ter semelhanca com o da variante abordada por nds, nao enfatizaremos

esse trabalho como faremos com os préximos.

A seguir descreveremos de forma sucinta os trabalhos que, além de utilizarem PI,
abordam variantes do problema de busca de motivo com objetivos semelhantes ao do nosso

trabalho. Esses trabalhos serao melhor abordados na Secao 3.3.

e Na variante denominada Max-Motif para o PBMG, proposta por Lima e Brigatto
(2015), o objetivo é encontrar uma ocorréncia conexa H de um dado motivo M cujo
multiconjunto de cores H mais se “aproxima” de M. Para isso, a funcao objetivo
do modelo de PI proposta maximiza a quantidade de vértices selecionados de H,
mas ¢é adicionado ao modelo uma restricao que impede que a quantidade de vértices
selecionados de uma determinada cor nao ultrapasse a quantidade que esta cor
aparece em M. Nesse trabalho, os autores nao definiram um tipo especifico da rede
bioldgica.

e Freire, Lima e Rojas (2018) propuseram uma variante para o PBMG, denomi-
nada problema de busca de motivos com niimero minimo de componentes conexas
(PBM-MinCC), na qual, em vez da saida do problema ser um grafo conexo, passa-se
a ser um grafo com nimero minimo de componentes, cujos vértices correspondem
as cores do motivo. Essa variante é exclusiva para o caso especial em que a rede de

entrada é uma arvore e serda melhor explanada adiante.

Outro aspecto dos trabalhos de Lima e Brigatto (2015), Bruckner et al. (2010)
e Freire, Lima e Rojas (2018) é que s@o os unicos, dentre os trabalhos que utilizam PI,
que nao consideram a topologia do motivo buscado como critério da busca. Bruckner et
al. (2010) justificam essa escolha baseados no fato de que, na pratica, muitas vezes essa
informacao nao ¢ de fato conhecida, razao pela qual também nao consideramos a topologia

da rede como critério na busca do motivo.
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3.1.2 Categorizacao dos problemas

Com base na revisao apresentada acima, concluimos ser interessante dividir os
problemas abordados em duas categorias principais:

(1) - problemas que denominaremos por descoberta de motivos (DINH; RAJA-
SEKARAN; KUNDETI, 2011), (YU et al., 2012), Kingsford, Zaslavsky e Singh (2011),
(TANG et al., 2011), (ZASLAVSKY; SINGH, 2006), (BACKES et al., 2011), (DITTRICH
et al., 2008) e (MAZZA et al., 2016): nesses trabalhos o objetivo é identificar novos motivos,
ou seja, inicialmente nao se sabe quais sao motivos que serao localizados na rede biolégica.
Os métodos de descoberta geralmente consistem em encontrar n ocorréncias de um dado
tamanho de um subgrafo M (possivel motivo) em um determinado grafo e verificar se
n ¢ substancialmente maior que o niimero de ocorréncias de M em um grafo aleatorio
(CIRIELLO; GUERRA, 2008).

(2) - problemas que denominaremos por busca de motivos (LIMA; BRIGATTO,
2015), (BRUCKNER et al., 2010) e (FREIRE; LIMA; ROJAS, 2018): ji nesses trabalhos,
o objetivo é encontrar uma ocorréncia exata ou aproximada (a defini¢do de ocorréncia
aproximada muda entre os trabalhos) de um dado motivo em uma rede. Como ja menci-
onado, esses trés trabalhos sao variantes do PBMC, proposto por Lacroix, Fernandes e
Sagot (2006), que, de modo simplificado, consiste em: dado um grafo colorido G, encontre
todos o subgrafos (ocorréncias) conexos de G cujo conjunto de vértices contenha as cores
(de modo exato ou aproximado) de um dado multiconjunto de cores (motivo). Em Lacroix,
Fernandes e Sagot (2006) também foi provado que esse problema é NP-completo mesmo
para encontrar uma unica ocorréncia do motivo, com uma rede de entrada restrita a
arvores e com a restricao adicional de que nao pode haver repeticao de cores no motivo.
Os problemas de busca e enumeracao de motivos propostos nesta dissertacao sao variagoes

dos problemas de busca de motivos.
3.2 Definicao do problema
Seja C' um conjunto de cores e seja G = (V, A, ) um grafo colorido conexo, em

que V' é o conjunto de vértices, A é o conjunto de arestas e { : V' — C' é uma fungao (ou

coloragao) que atribui uma cor (u) € C para cada vértice u € V.
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Um motivo é um multiconjunto de cores M = (C,m), onde m : C' — N é a funcao
de multiplicidade das cores de C' em M. Ou seja, m(c) indica a quantidade de elementos
de M com a cor ¢, para todo ¢ € C. Seja H C V um subconjunto de vértices, denotamos
por n(H,c) o nimero de vértices em H com a cor c¢. Dizemos que H é uma ocorréncia
de M em G se G[H] é conexo e n(H,c) > m(c), para toda cor ¢ € C. Adicionalmente,
se n(H,d) > m(c) para pelo menos uma cor ¢ € C, dizemos que H é uma ocorréncia
aprorimada. Caso contrario (ou seja, n(H,c) = m(c),Ve € C), dizemos que H é uma

ocorréncia exata (ver Figura 14).

Figura 14 — Ocorréncia exata e aproximada de um motivo em um grafo colorido.

a
a
a b d
b d
b d

° e C
¢e c Ocorréncia exata  Ocorréncia aproximada
Motivo M Grafo G deMemG deMem G

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Se H for uma ocorréncia aproximada de M em G, dizemos que H possui |H|— | M|
vértices extras. A seguir, enunciamos o problema de busca de motivos no qual estamos

interessados:

Problema 1 (Busca de Motivos de Cardinalidade Minima). Dado um grafo colorido
conexo G = (V, A, §) e um motivo M = (C,m), encontrar um subconjunto H C 'V, tal que

n(H,c) > m(c), para todo ¢ € C, G[H] seja conexo e |H| seja minimo.

Por simplicidade, assumimos que n(V,c) > m(c), para todo ¢ € C (consequen-
temente, vale que |V| > |M]). Note que, quando essa condi¢ao nao ¢é satisfeita, ndo ha
ocorréncia de M em G. No Problema de Busca de Motivos de Cardinalidade Minima
(PBM-CM), busca-se por uma ocorréncia H de M em G que “se desvie” o minimo possivel
de uma ocorréncia exata. Quando |H| = |M|, entdo H é uma ocorréncia exata. Caso
contrario (ou seja, quando |H| > |M|), H é uma ocorréncia aproximada com ntimero
minimo de vértices extras.

Uma ocorréncia H de M em G é minimal se nao existe nenhuma ocorréncia H' de

M em G tal que H' C H (ver Figura 15). Note que nem toda ocorréncia minimal tem
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cardinalidade minima, mas toda ocorréncia de cardinalidade minima é minimal. A seguir,

enunciamos o Problema de Enumeracao de Motivos Minimais (PEMM):

Problema 2 (Enumeragao de Motivos Minimais). Dado um grafo colorido conezxo

G = (V,A&) e um motivo M = (C,m), listar todas as ocorréncias minimais de M

em G.

Figura 15 — Ocorréncias minimais e nao-minimal de um motivo.

Ocorréncias minimais de M em G:
a e Ocor. 1 = {e, f, g}
Ocor. 2 = {c, d, e, f}
b d Ocor. 3 ={a, b, c, d, e}

Uma ocorréncia ndao minimal de M em G:
¢ oo ¢ {a, b, c d, e f}
Motivo M Grafo G —
(Ocor. 3)

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

3.8  Comparacao com trabalhos semelhantes

Nas secoes a seguir sao realizadas comparagoes entre o PBM-CM e PEMM com os
problemas apresentados em Freire, Lima e Rojas (2018), Lima e Brigatto (2015) e Lacroix,

Fernandes e Sagot (2006).
3.3.1 PBM-MinCC

Em Freire, Lima e Rojas (2018), é proposta uma outra defini¢do em que exige-se
que, em uma ocorréncia aproximada H de M em G, deve valer que |H| = | M|, porém
G[H] pode ser desconexo. Os autores propoem entao o Problema de Busca de Motivos
com numero Minimo de Componentes Conezxas (PBM-MinCC), em que busca-se por uma
ocorréncia H de M em G, tal que o nimero de componentes conexas de G[H] seja minimo
(ver Figura 16). Note que, nas duas defini¢oes, se G contiver ao menos uma ocorréncia

exata H* de M, entao H* serd uma solucao étima.
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Figura 16 — Solugoes 6timas para o PBM-CM e PBM-MinCC, considerando a mesma
entrada

Motivo M  Uma saida do PBM-MinCC ""Saida do PBM-CM

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Nas aplicacoes do problema de busca ou enumeracao de motivos na area de biologia,
o interesse em ocorréncias aproximadas é justificado pelo fato de o processo de obtencao
dos dados bioldgicos estar sujeito a falhas, havendo assim um grau de incerteza com relagao
a existéncia ou auséncia de cada aresta da rede, potencialmente resultando em casos em
que M ocorre de forma exata no organismo em questao, enquanto a rede que o representa
contém apenas ocorréncias aproximadas de M em G. Pode ocorrer, por exemplo, de um
par de vértices (u,v) representar duas proteinas que, no organismo em estudo, possuem
relagao entre si, porém por alguma falha no processo de geragao dos dados, a aresta uv
nao estar incluida em A.

Sejam H; e Hs solugoes 6timas do PBM-MinCC e PBM-CM, respectivamente, para
uma mesma entrada (G, M). No PBM-MinCC, minimiza-se o nimero de componentes de
G[H,]. Dessa forma, garante-se que G[H;] possui o nimero minimo de “arestas faltantes”.
Porém, como as componentes de G[H;] podem estar muito afastadas, considerando a
estrutura de GG, a probabilidade de essas componentes estarem conectadas no organismo
em estudo pode ser muito pequena.

Jéd no PBM-CM, minimiza-se a cardinalidade de Hj e exige-se que G[H,| seja conexo.
Note que se Hy for uma ocorréncia aproximada, havera |Hs| — | M| vértices extras, que
estao em Hy apenas para garantir a conexidade de G[Hs). Se tais vértices forem removidos,
o subgrafo resultante pode vir a ter um nimero de componentes maior do que G[H;],
como ocorre no exemplo mostrado na Figura 16. Porém, como o niimero de vértices extras
¢ minimo, garante-se que tais componentes estejam proximas, considerando a estrutura

de GG, o que pode aumentar a probabilidade de essas componentes estarem conectadas no
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organismo em estudo. Nao encontramos na literatura nenhum estudo empirico comparando

essas duas abordagens.

3.3.2 Max-Motif

Em Lima e Brigatto (2015), é proposto um problema de busca de motivos em que
a definigdo de uma ocorréncia L de um motivo M ¢é semelhante a deste trabalho, com
a diferenca de que L deve conter o mesmo ntimero ou menos vértices que M, ou seja
|L| < |M] (no nosso trabalho, uma ocorréncia de M deve ter cardinalidade maior ou igual
a de M). Os autores propuseram um modelo de PI, no qual a fung¢ao objetivo é maximizar
o nimero de vértices de L com uma restricao que impede que esse niimero seja maior que

Note que essa fungao tem objetivo oposto a do nosso modelo, em que queremos
justamente minimizar o nimero de vértices de uma ocorréncia H de M. Porém em ambos
os modelos, caso haja uma ocorréncia com o mesmo numero de vértices que M (ocorréncia
exata), significa que |H| = |L| e essa é uma solu¢ao étima para os dois problemas
(Max-Motif e PBM-CM). A Figura 17 ilustra saidas para esses problemas, dada uma

mesma instancia.

Figura 17 — Solugoes “semelhantes” para o PBM-CM e o problema de Max-Motif, consi-
derando a mesma instancia

Grafo G Max-Motif PBM-CM
[ X X J A . A . .
_ Ocorréncia aproximada de Ocorréncia aproximada de
Motivo M M em G com 2 vértices M em Gcom 4 vértices

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Na Figura 17, os autores nao utilizam a definicao de ocorréncia aprorimada para o

problema de Max-Motif, mas nds a utilizamos com o significado de ocorréncia com nimero
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de vértices menor que o do motivo buscado. Note que nas ocorréncias encontradas para
os dois problemas, bastaria que houvesse no organismo em estudo (mesmo nao havendo
em GG por uma possivel falha) uma ligacao entre o vértice g e ¢ ou entre g e d para que o
motivo M estivesse contido de modo exato nele. Contudo, mostramos a seguir através da
Figura 18 exemplos em que as saidas para os problemas podem ser menos semelhantes

entre si.

Figura 18 — Outros exemplos de solugoes para o PBM-CM e para o problema de Max-Motif,
considerando a mesma instancia

( XN J N
Motivo M Max-Motif PBM-CM
Ocorréncias aproximadas de Ocorréncia aproximada de
Mem G: {k, j} e {f, g} Mem G: {a, m, k, j}

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Na Figura 18, note que no caso das ocorréncias {k,j} e {a,m,k,j} hd a mesma
situacao do exemplo da Figura 17, sendo necessario apenas uma ligacao entre os vértices
a e k ou a e j para existéncia de uma ocorréncia exata. Porém, no caso da saida {g, f},
ha uma maior distancia entre esses vértices e a, podendo haver menos chance de existir

ligacao entre eles no organismo em questao.

3.3.3 PBMG

Por fim, em relagdo ao PBMG, proposto em Lacroix, Fernandes e Sagot (2006) e
ja descrito neste trabalho, é utilizado o nimero maximo de vértices extras (Max VE na
Figura 19) que uma solucao pode conter como um parametro do problema. A Figura 19

ilustra saidas para o PBM-CM e para o PBMG considerando a mesma instancia.
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Figura 19 — Solugoes para o PBM-CM e PBMG, considerando a mesma instancia

°o Grafo G PBMG PBM-CM
MaxVE=1 Max VE = n/a
Motivo M N&o ha ocorréncia de M em G Ocorréncia de M em G com 2 VE

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Na Figura 19, no PBMG, quando a quantidade méaxima estipulada de vértices
extras é 1, nao ha ocorréncias do motivo buscado. J& no PBM-CM, esse parametro nao se
aplica e sempre é encontrada uma solugao, caso o motivo esteja contido de modo conexo

na rede.
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4 Modelos de programacao inteira

Neste capitulo, apresentamos os modelos de PI propostos para resolver o PBMG,
mostramos como resolver um desses modelos através do método branch-and-cut. Em seguida,
propomos um algoritmo para o PEMM que, a cada iteracao, resolve uma adaptagao desse

modelo.

4.1 Modelos de PI para o PBM-CM

Consideramos trés modelos distintos de PI para o PBM-CM, que sao detalhadamente
explicados a seguir, cada um para um caso de rede de entrada do problema: quando essa
pode ser representada por caminhos, arvores e grafos arbitrarios. Basicamente, a diferenca
entre esses modelos esta na forma como ¢é realizada a restricao de conexidade da solucao
do problema.

A seguir estao a funcao objetivo e as restri¢oes que sao comuns para os trés modelos
propostos. Denotamos por V., = {v € V' | £(v) = ¢} o conjunto dos vértices de G com cor c.
Seja x, uma variavel binaria, para todo vértice u € V', com a interpretacao de que x, = 1

se e somente se o vértice u foi selecionado para compor a solugao 6tima.

veV
s.a Z x, > m(c), Vee O (8)
veEV,
z, € {0,1}, YoeV 9)

A fungao objetivo (7) minimiza o nimero de vértices selecionados para compor a
solucao, fazendo com que ela tenha cardinalidade minima.

A restri¢ao (8) garante que a multiplicidade com que cada cor ocorre na solugao
seja maior ou igual a no motivo buscado.

A restrigao (9) é responsavel pela integralidade da variavel.



Capitulo 4. Modelos de programagao inteira 44

4.1.1 Caso em que o grafo de entrada é um caminho

Considere G o grafo que representa a rede de entrada do problema. No caso especial
em que GG é um caminho, utilizamos a restricao de conexidade adotada no trabalho de

Lima e Wakabayashi (2011), no qual tem a funcao de garantir uma coloragao convexa.

Ty — Ty + T = 1, Vp,q,r€{l,....n} |p<qg<r (10)

De modo informal, pode-se entender a restricao (10) da seguinte maneira: caso os
vértices p e r, sendo r > p + 2, forem selecionados para compor a solucao, entao todos os
vértices ¢, para g =p+1,...,r — 1, também deverao ser selecionados. Considere n como
o indice de maior valor dentre os indices dos vértices selecionados para compor a solugao.

Denotamos por Frpye ey a formulagdo composta por (7), (8), (9) e (10).

4.1.2 Caso em que o grafo de entrada é uma arvore

No caso especial em que o grafo de entrada G do problema é uma arvore, utilizamos
a restricdo de conexidade utilizada em Freire, Lima e Rojas (2018), que por sua vez,
basearam-se no modelo proposto em Chopra et al. (2017), para o problema de recoloracao
convexa de arvores. Nas restricoes apresentadas a seguir, utilizamos uma variavel bindria

Yuw Para toda aresta y,, € A, indicando as arestas selecionadas para a solucao.

veV uveA
Yuo < T, Vuv € A (12)
Yuo < Ty, Vuv € A (13)
Yuo € {0,1}, Yuv € A (14)

A restrigao (11) faz com que a diferenga entre o nimero de vértices e arestas
selecionados, que corresponde a quantidade de componentes da solucao, seja igual a 1,
garantindo que a solugao seja um subgrafo conexo, baseado nos seguintes argumentos:
sabendo-se que nesse caso particular, o grafo de entrada é uma arvore, pode-se assumir que
cada uma de suas componentes ¢;, para ¢ = 1,2, ..., k possui uma quantidade de arestas

|ca;| igual a seu nimero de vértices |cv;| — 1:
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‘Cai’ = |CUz‘| -1,

portanto:

Zf:1(|cvi| —1) = Zf:l |cvs| — k.

As restrigoes (12) e (13) sao responsaveis pela vinculagao das variaveis = e y, de
modo que cada varigvel y,, sé possa ser igual a 1 se e somente se z, = 2, = 1 (uma aresta
s6 pode ser selecionada caso suas pontas também sejam selecionadas).

A restrigao (14) é responsavel pela integralidade da varidvel.

Denotamos por Fpgya ou a formulagao composta por (7), (8), (9), (11), (12), (13) e
(14).

4.1.3 Caso em que o grafo de entrada é arbitréario

Por fim, apresentamos a seguir a restricao de conexidade para o caso em que o

grafo que representa a rede é arbitrario.

Z:cw > Xy +x, — 1, Vuv € A VS € T'(u,v) (15)

wes
Considere o subconjunto H* = {u € V' | 2} = 1} como uma solugao 6tima do
PBM-CM para a instancia dada (G, M). Basicamente, essa restrigdo garante que para todo
par de vértices u e v em H*, seja escolhido pelo menos um vértice de cada uwv-separador,
garantindo que em G[H*] haja caminho entre todos pares u e v, e por consequéncia que
G[H*] seja conexo.
Essa restrigao foi proposta em Carvajal et al. (2013), que utilizaram modelos de PI
para solucionar um problema de planejamento florestal, que visa a selecionar uma regiao
de floresta conectada, de forma a maximizar o nimero de espécies e habitats protegidos.

Essa restricao esta baseada no seguinte lema:

Lema 1. Dado um subconjunto de vértices H C V', o subgrafo G[H| é conexo se e somente

se, para todo par de vértices u e v em H, vale que SN H # 0, para todo uv-separador

S e u,v).

Denotamos por Fpgyecu @ formulagao composta por (7), (8), (9) e (15).



Capitulo 4. Modelos de programagao inteira 46

Note que a quantidade de separadores em GG pode ser exponencial no tamanho de
G, sendo assim impraticdvel incluir todas as inequagoes do tipo (15) a priori no modelo.

Por isso, aplicaremos o método branch-and-cut para resolver Frpyc-cm-

4.1.4 Visao dos trés modelos

Na Figura 20 estao as trés formulagoes de PI para o PBM-CM propostas neste
capitulo. A funcao objetivo e as restricoes apresentadas antes da linha pontilhada sao
comuns para os trés modelos. As restrigcoes apresentadas apds a linha pontilhada sao

referentes ao requisito de conexidade da solugao.

Figura 20 — Formulagoes de PI para o PBM-CM para cada estrutura que representa a
rede de entrada: caminho, arvore e grafo arbitrario

Fremc-cm F pama-om F,.m_m_{-._m
min Z Ty min Z Ty min Z Ty
velV velV velV
5.0 Z z, = m(c), Ve c O] s.a Z z, = m(c), Ve c O] s.a Z z, = m(c), Ve c C
wely wely wely
z, C {0,1}, Yo c V z, € {0,1}, Yo c V zy, C {0,1}, Vo c V
Tp — Tg +xp =1, ZI” Z Yo — 1 ZJ‘-‘“’ >a, b, 1,
1< P<q<r=n||eev ure wes
Y < T, Vuo € A Yuv € A, VS € T'(u,v)
Yuv < Lo, Yuv e A
Yo € {0, 1}, Yuv € A

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

4.2 Aplicando o método branch-and-cut

Conforme visto na Segao 2.3.2, uma das etapas do método branch-and-cut consiste
em resolver a relaxacao linear de Fppye.cn, denotada por RL, em que a restricao de

integralidade (9) é substituida pela restri¢ao 0 < x,, < 1, para todo u € V. Além disso,
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ao invés de serem incluidas a priori, as inequagoes (15) sao incluidas como planos de
corte. Ou seja, inicialmente, considera-se o modelo RLg, que corresponde a RL sem as
inequagoes do tipo (15). A cada iteragao i, temos que resolver o problema da separagao,
que consiste em, dada uma solugdo 6tima =* de RL;, encontrar uma inequagao do tipo (15)
violada por z*, caso exista, e inclui-la no modelo, de forma que RL;,; corresponda RL;
acrescido da inequacao encontrada. O procedimento termina quando x* satisfizer todas as
inequagoes do tipo (15), ainda que nem todas inequagoes desse tipo tenham sido incluidas
explicitamente no modelo.

Conforme visto na Se¢ao 2.3.2, se o problema da separagao puder ser resolvido
em tempo polinomial, entao esse procedimento terminard em tempo polinomial. A se-

guir, mostramos como resolver o problema da separacao das inequagoes (15) em tempo

polinomial.
Dado wum subconjunto de vértices S C V, denotamos por
z*(S) = > ,cq ™, a soma dos valores das varidveis associadas aos vértices de S na

solucao z*. Observe que o problema da separacao pode ser enunciado como um problema

de otimizagao, conforme a seguir.

Problema 3 (Separacdo). Dada uma solugdo otima x* de RL;, encontrar um par de
vértices uv € A e um uv-separador S € T'(u,v), tais que z(u,v,x*,S) = 2*(S) — ¥ — a7

seja minimo.

Seja (u,v,S) uma solu¢ao 6tima do Problema 3. Note que se z(u,v,z*,5) < —1,
entdo a inequagao z*(S) > x + x — 1 estd violada por z*. Caso contrario (ou seja, se
z(u,v,2*,8) > —1), como z(u,v,z*,S) é minimo, vale que z(u', v, x*,S") > —1, para todo
u'v' € Ae S € T'(v/,v'), o que implica que x* satisfaz todas as inequacoes do tipo (15),
mesmo que parte delas nao tenha sido adicionada a RL;.

A maneira proposta em Carvajal et al. (2013) para resolver o Problema 3 consiste
em, a partir de G e x*, construir um grafo dirigido G’ = (V’, A") com capacidade nos arcos
e resolver o problema de encontrar um wv-corte minimo para diversos pares u,v € V'. A
seguir, mostramos como G’ é construido e, em seguida, apresentamos um algoritmo para
resolver o problema da separacao.

Para cada vértice u € V, sao adicionados dois vértices u, e uy em V'. Dizemos
que u, ¢ um vértice de entrada e u, ¢ um vértice de saida. Além disso, sao adicionados

a A’ dois arcos (ue,us) e (us,ue), ambos com capacidade igual a x. Para cada aresta
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uv € A, sao adicionados a A" dois arcos (us,v.) € (vs, ue), ambos com capacidade igual a
00. A capacidade de um arco (u,v) é denotada por ¢(u,v) e a soma das capacidades de
um conjunto de arcos 7' é denotado por ¢(T') = >, ,yer c(u, v).

Note que, para qualquer wv-separador S em (G, existe um
ugve-corte T correspondente em G’, tal que para cada vértice w € S existe um arco
(we, ws) € T. Além disso, vale que z*(S) = ¢(T"). Por exemplo, na Figura 21, o subconjunto
de vértices S = {a,b} de V' é um wv-separador em G, tal que z*(S) =0.54+0.7=1.2,e 0
subconjunto de arcos T = {(a, as), (be, bs)} de A" é 0 ugv.-corte correspondente em G,

tal que ¢(T) = 0.5+ 0.7 =1.2.

Figura 21 — Construcao de G’ a partir de G e z*.

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

O Algoritmo 4, apresentado a seguir, resolve o Problema 3.

Algoritmo 4 Resolve o problema da separacao

1: procedimento RESOLVE-SEPARACAO

2 G' < CONSTROI-GRAFO-DIRIGIDO(G, 2*)

3 para cada uv € A faca

4 se z; + x; > 1 entao

5: T + CORTE-MINIMO(G’, us, v.)

6 se ¢(T) —z} —x < —1 entao

7 S {ueV|(u,us) €T}

8 adicione a restricao Zwe Gy = Ty + 2, — 1
9: devolve verdadeiro

10: devolve falso

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Assumimos que a sub-rotina CONSTROI-GRAFO-DIRIGIDO constréi o grafo G,

conforme explicado acima, e a rotina CORTE-MINIMO devolve um u,v.-corte minimo
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em G'. H4 diversos algoritmos de tempo polinomial para resolver o problema de fluxo
méximo-corte minimo (CORMEN et al., 2009).

Note que, se a condi¢ao na linha 3 nao for satisfeita (ou seja, x + x¥ < 1), entao
para qualquer usv.-corte T em G', como ¢(T) > 0, vale que ¢(T) — o} — a2} > —1.
Portanto, nesse caso, nao héa necessidade de encontrar um u,v.-corte minimo em G’. Em
nossa implementacao, o conjunto A é varrido em ordem decrescente, de forma que uv é
listado antes de u'v" se e somente se z}, + z} > x¥, + x¥,. Assim, se a condi¢ao da linha 4
nao for satisfeita, o algoritmo pode ser interrompido.

Se alguma inequacao violada por z* for encontrada, a mesma é adicionada a RL; 4
na linha 8. Caso contrario, na linha 10 o algoritmo devolve falso, indicando que x* satisfaz
todas as inequagoes do tipo (15) e, portanto, ndo hé mais necessidade de incluir planos de
corte.

Em nossa implementacao, optamos por utilizar o algoritmo de Ford-Fulkerson
(CORMEN et al., 2009) na fungao CORTE-MINIMO, por ser um algoritmo de facil imple-
mentacao e ter demonstrado bom desempenho nas instancias consideradas.

Durante o procedimento de branch-and-cut, além de resolver RL para obter um
limitante inferior no valor 6timo, os resolvedores também encontram, através de heuristicas,
solugoes inteiras viaveis de RL;, a fim de obter um limitante superior no valor étimo. Isso
pode ocorrer numa etapa em que ¢ < j, onde j ¢é a ultima iteracao do método de planos de
corte aplicado na resolucao de RL. Como consequéncia, as solugoes inteiras encontradas
dessa forma podem violar a restricao de conexidade, o que comprometeria a corretude do
procedimento de branch-and-cut.

Para evitar que esse tipo de erro venha a acontecer, temos que adicionar uma lazy
constraint toda vez que isso acontecer, o que pode ser feito resolvendo-se o problema da
separacao para uma solucao z’ inteira viavel de RL;. Nesse caso especifico, é possivel
resolver o Problema 3 de forma mais eficiente do que o algoritmo apresentado acima.
Em nossa implementacao, fazemos isso através de uma simples adaptacao do algoritmo
de busca em profundidade (CORMEN et al., 2009), cuja descri¢ao serd omitida, por
simplicidade de exposicao.

Também é importante salientar que caso o grafo G' que representa a rede de entrada

nao seja conexo, basta executar o algoritmo de branch-and-cut em cada componente conexa

de G.
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4.8  Um algoritmo para resolver o PEMM

A seguir, propomos um algoritmo para resolver o PEMM que, através de uma
adaptacao no modelo Fppyecu, & cada iteragao encontra uma nova ocorréncia H de M
em G, tal que H é minimal. Embora nao seja uma exigéncia na definicao de PEMM, as
ocorréncias sao listadas em ordem crescente de cardinalidade.

Seja H um conjunto de ocorréncias de M em G. Denotamos por Fppy(H) 0 modelo

Friume-cn acrescido da seguinte restricao:

>z, <|H|-1,YH e H (16)

veH

Se Frpuu(H) for vidvel, dada uma solugao otima x* de Fppyy(#H), a restrigao (16)
garante que o subconjunto H* = {u € V' | , = 1} é uma ocorréncia de M em G, tal que
H* 2 H, para todo H € H. Como |H*| é minimo, vale que H* é minimal. Dessa forma,
Frpuu(H) é vidvel se e somente se existe alguma ocorréncia minimal de M em G que néo
estd contida em H. Além disso, note que |H*| < |H|, para toda ocorréncia minimal H de
M em G que nao esta contida em H.

A seguir, apresentamos o Algoritmo 5, que enumera todas as ocorréncias minimais

de M em G em ordem crescente de cardinalidade.

Algoritmo 5 Enumera ocorréncias minimais

1: procedimento RESOLVE-PEMM

2 H 0

3 enquanto Fpp,(H) é vidvel faga

4: z* < uma solugao Stima de Fopyy(H)
5 H+—{ueV|z=1}

6 H<+—HU{H}

7 devolve H

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022
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5 Geragao de instancias a partir de dados biolégicos

Neste capitulo, descrevemos como as instancias dos  problemas
PBM-CM e PEMM, utilizadas neste trabalho foram obtidas a partir de dados reais
de redes IPP. Além disso, descrevemos o algoritmo que utilizamos para agrupar proteinas
e como medimos a qualidade dos agrupamentos gerados.

Nos dados biolégicos brutos obtidos em (http://igm.univ-mlv.fr/AlgoB/gramofone),
temos redes IPP e motivos a serem buscados ou enumerados nessas redes. Cada proteina
da rede ¢é representada por um vértice em V' e as interagoes entre elas sao representadas
pelas arestas em A. Os motivos s@o simplesmente conjuntos de proteinas.

A cada aresta uv € A estd associado um valor p,, no intervalo (0, 1], indicando a
probabilidade de as proteinas representadas por u e v interagirem de fato no organismo
representado pela rede GG. Quanto menor o valor de p,,, menor a probabilidade de as
proteinas representadas por u e v interagem. Optamos por considerar apenas as arestas com
probabilidade pelo menos 0.5. Em consequéncia disso, alguns vértices podem passar a ter
grau zero (ou seja, nenhuma aresta incidindo nos mesmos). Caso isso ocorra, tais vértices
sao removidos de V. Além disso, as proteinas representadas pelos vértices removidos que
aparecem nos motivos a serem buscados ou enumerados na rede sao removidas dos mesmos.

Para realizar as tarefas de busca e enumeracao da forma como definidas neste
trabalho, precisamos atribuir uma cor a cada proteina da rede e dos motivos. Basicamente,
definimos uma funcao para medir a similaridade entre as proteinas presentes na rede e nos
motivos, posteriormente aplicamos um algoritmo de agrupamento dessas proteinas, sendo
que as proteinas de um mesmo grupo serao representadas com a mesma cor na coloragao &

de G e no multiconjunto de cores M.

5.1 Similaridade entre proteinas

Segundo Shyu e Tsai (2009), o nivel de identidade funcional ou estrutural de duas
proteinas pode ser medido através do alinhamento das sequéncias de aminoéacidos que
descrevem tais proteinas. Um método classico utilizado para realizar esta tarefa é encontrar

uma Subsequéncia Comum Mais Longa (SCML) de tais sequéncias, havendo na literatura
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diversos algoritmos eficientes para resolver esse problema (BERGROTH; HAKONEN;
RAITA, 2000).

Dada uma sequéncia de caracteres X [1..m], uma subsequéncia S[1..s] de X[1..m] é
obtida excluindo-se m — s caracteres de X. Dadas duas sequéncias de caracteres X e Y,
dizemos que S é uma subsequéncia comum de X e Y se S é uma subsequéncia tanto de X
como de Y. Se S tiver comprimento méximo (ou seja, se |[S| > |S’|, para toda subsequéncia
comum S’ de X e Y'), dizemos que é uma SCML de X e Y. Denotamos por seml(X,Y) o

comprimento de uma SCML de X e Y. Considere o exemplo abaixo:

X =[ACD,B,AC|,Y =[B,C, DA A C,D|
Subsequéncias comuns de X e Y: [B,C],[A,C],[D, A, C], ...
Uma SCML de X e Y: S =[C,D,A,C], com seml(X,Y) =|S| =4

A funcao de similaridade ¢ atribui um valor real indicando a similaridade entre

duas sequéncias X e Y da seguinte forma:

1 seml(X,Y)
X,Y)=-ox ————~

5.2 Agrupamento de proteinas

5.2.1 Algoritmo baseado no k-means

O k-means é um dos métodos de agrupamento mais utilizados em aplicacoes
cientificas (EDLA et al., 2018). Nele, cada grupo é representado por seu centroide, que é
obtido calculando a posi¢ao média entre os objetos do grupo. De modo simplificado (mais
detalhes sdo apresentados adiante), seu algoritmo consiste em: (I) selecione aleatoriamente
k pontos iniciais como centroides; (II) gere k grupos, atribuindo cada objeto do conjunto
de dados ao centroide mais préximo a ele; (III) recalcule o centroide de cada grupo; (IV)
caso nao haja alteracao dos centroides, retorne os grupos, caso contrario, volte ao passo
(IT). A Figura 22 ilustra esse processo, no qual (a) representa o conjunto de dados inicial,
(b) a escolha arbitraria de k = 2 centroides e (c-f) as iteragdes do algoritmo até sua
convergencia.

Nés utilizamos a similaridade entre cada par de proteinas como critério de “distancia”

entre elas. Como no k-means quanto menor a distancia entre dois objetos é maior a chance



Capitulo 5. Geracao de instancias a partir de dados biolégicos

53

deles estarem em um mesmo grupo, utilizamos o valor inversamente proporcional a

similaridade como distancia, ou seja, a distancia entre duas proteinas p; e po dist(pl, p2) é:

[a)

(d)

) 1
dZSt(pl, p2) = m

Figura 22 — Inicializacao e iteragoes do k-means
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Pelo fato de que essa distancia nao foi obtida do modo convencional, as propriedades

geométricas que dao embasamento para a escolha do centroide como ponto médio podem

nao existir. Portanto, optamos por nao gerar centroides da maneira tradicional do k-means,

de modo que os centroides s6 podem ser representados pelos proprios objetos do grupo. O

Algoritmo 6 realiza o agrupamento de proteinas, considerando essa adaptacao em relacao ao

k-means. Assumimos que a sub-rotina GERA-CENTROIDES-ALEATORIOS gera k centroides

aleatorios a partir do conjunto de dados.

Note que em 6, caso o algoritmo nao convirja no nimero maximo de iteracoes

estipulado, é retornado falso, indicando que isso ocorreu. Como veremos adiante, esse

algoritmo € executado diversas vezes, entao caso nao haja convergéncia, apenas descartamos

tal execucao.
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Algoritmo 6 Realiza agrupamento de proteinas

Entrada: um conjunto de vértices V{v,...,v,}; uma fungao dist(vy, v9) que retorna
a distancia entre dois vértices; o nimero de grupos k que sera devolvido e o niimero
maximo de iteracoes maxlter

Saida: um agrupamento dos vértices de V'

1: procedimento REALIZA- AGRUPAMENTO
2 centroides < GERA-CENTROIDES-ALEATORIOS(V, k)
3 [+0
4 enquanto | < maxlter faga
5: para cada v; € V,v; ¢ centroides faga
6 minDist <— oo
7 centroideMinDist < —1
8 para cada v, € centroides faga
9: se dist(v;,v.) < minDist entao
10: minDist < dist(v;,v,)
11: centrotdeMinDist < v,
12: grupos|centroide MinDist|.adiciona(v;)
13: para cada grupo € grupos faga
14: mainT otal Dist Prot < oo
15: novoCentroide <+ —1
16: para cada v; € grupos faga
17: total Dist Prot < 0
18: para cada v; # v; € grupos faga
19: total Dist Prot < total Dist Prot + dist(v;, v;)
20: se total Dist Prot < minTotal Dist Prot entao
21: manTotal Dist Prot < total Dist Prot
22: novoCentroide < v;
23: novosCentroides.adicona(novoCentroide)
24: se centroides = novosCentroides entao
25: devolve grupos
26: [+—1+1
27: centroides <— novosCentroides
28: devolve falso

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

5.2.2 Pontuacao do agrupamento

No método k-means, a escolha do nimero de grupos que serao formados e as posicoes
dos centroides iniciais sao muito importantes. Como geralmente a escolha dos valores
desses parametros levam a resultados de agrupamento diferentes, uma tnica execucao
do algoritmo pode nao retornar um bom resultado. Portanto, uma maneira comum de

implementar o k-means é executando-o varias vezes com diferentes configuragoes de
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parametros e selecionar o melhor resultados dentre essas execugoes (WANG et al., 2017)
(note que isso nao garante um agrupamento com valor 6timo).

Neste trabalho, adotamos uma pontuacao de agrupamento muito utilizada na
literatura, denominada pontuacdo silhueta, para medir a qualidade do agrupamento. As
definigoes a seguir foram retiradas de Rousseeuw (1987) (apesar de haver trabalhos mais
recentes sobre assunto, como o de Wang et al. (2017), esses trabalhos ndo continham todas
as informagoes necessérias para implementar o algoritmo que calcula a pontuagao).

Considere H = {Hy, Ha, ..., Hi} um agrupamento. Para todo grupo H € H com
|H| > 0, detonamos por a(i) a distancia média entre um objeto (proteina no caso deste
trabalho) 7 e os outros objetos de H, sendo que:

se |H| > 2, entao:

Z dist(i,w)

we H\{i}

o) ===

caso contrario:

a(i) =0

Agora, denotemos por d(i, H) a distancia média entre ¢ e um grupo H € H | i ¢ H:

Zdz’st(i,j))
d(i, H) = =2 T

Designemos por b(7) a distancia média entre i e o grupo mais préximo ao seu, ou
seja:

b(i) = Hergl-tl\ngl d(i, H)

A pontuagao silhueta ps(i) de cada objeto i no conjunto de dados V é obtida

através da seguinte férmula:
L b(i) —ald)
P = aali). 1)

Por fim, a pontuagao silhueta de um agrupamento ps(H) é a média das pontuagoes
silhuetas de todos 7 € V:

> ps(i)

ps(H) = ZGVT

Note que a pontuagao silhueta de um agrupamento H sé pode ser obtida se |H| > 2.
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Para gerar o agrupamento de proteinas utilizados nos testes computacionais deste
trabalho, executamos diversas vezes o Algoritmo 6 para diferentes valores de k e escolhemos
o agrupamento que obteve a maior pontuacao silhueta. O melhor agrupamento de acordo
com os critérios apresentados possui 1210 grupos, portanto esse foi o niimero de cores
utilizadas em nossos experimentos.

Em alguns casos, a sequéncia de aminoacidos que descreve uma proteina represen-
tada por um vértice u € V' nao esta contida nos dados. Neste caso, o vértice u fica sem cor
(&(u) = 0) e ndo é adicionado a nenhum dos grupos. Tais vértices nao sao removidos da rede,
pois os mesmos podem ser utilizados como vértices extras nas ocorréncias aproximadas de

motivos.
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6 Experimentos computacionais

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos experimentos computacionais reali-
zados para avaliar empiricamente as solucoes propostas neste trabalho para os problemas

PBM-CM e PEMM, utilizando dados bioldgicos reais de redes IPP.

6.1 Metodologia

As instancias utilizadas foram geradas conforme descrito no Capitulo 5. Utilizamos
um arquivo referente a espécie Homo Sapiens (HS), cuja rede IPP possui aproximadamente
8.000 proteinas e 29.000 interagoes entre elas, e um outro arquivo contendo 968 motivos a
serem buscados ou enumerados nessa rede. Apds a remocao das arestas com probabilidade
menor que 0.5, bem como dos vértices de grau zero, conforme descrito no Capitulo 5,
a rede resultante tem 3.055 proteinas e 4.188 interagoes entre elas. Dentre os motivos
presentes nos dados, apenas 678 foram considerados, pois a rede nao contém nenhuma
ocorréncia dos demais motivos.

Todos os cédigos foram implementados em linguagem Java, versao 17. O resolvedor
de programas lineares inteiros utilizado foi o CPLEX 12.8. Nao foi computado o tempo
para a leitura dos arquivos das instancias. Portanto, os tempos mostrados nas tabelas da
Secao 6 sao referentes apenas a execucao dos procedimentos de resolucao das respectivas
instancias.

As configuragées do ambiente computacional sdo as seguintes: sistema operacional
Windows 10 Pro de 64 bits, processador Intel(R) Core(TM) i5-5200U, CPU 2.20GHz e
16GB de memoria RAM.

6.2 Andlise dos resultados

6.2.1 Problema de busca de motivos de cardinalidade minima

Denotamos por B&C o método branch-and-cut implementado para resolver o modelo
Frpvc-om, conforme descrito no Capitulo 4, ou seja, para o problema em que é retornada
apenas a ocorréncia de cardinalidade minimal de cada motivo; e cuja rede de entrada é

representada por um grafo arbitrario.
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Na Figura 23, apresentamos um grafico relacionando o nimero de instancias
resolvidas em certos intervalos de tempo. Como é possivel perceber, 80% das instancias
foram resolvidas em menos de 10 segundos e somente 1% demorou mais de um minuto para
ser solucionada. O tempo médio para resolucao das instancias foi de aproximadamente 9

segundos.

Figura 23 — Percentual de instancias do PBM-CM resolvidas em funcao de intervalos de
tempo em segundos
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Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Na Figura 24, apresentamos um gréfico relacionando o tempo médio de execucao de
B&C, no eixo vertical, as cardinalidades dos motivos buscados, no eixo horizontal. Entre
parénteses, ao lado da cardinalidade do motivo, esta a quantidade de motivos buscados
com a respectiva cardinalidade.

Apesar de haver oscilacao no tempo médio de execucao das instancias a medida
em que aumenta a cardinalidade do motivo buscado, nota-se que ha uma tendéncia de
aumento desse tempo. Porém, embora nao seja um dado de entrada, é possivel notar na
Figura 25 que o tempo médio de resolucao estd mais relacionado ao valor 6timo da solugao
encontrada do que a cardinalidade do motivo buscado.

Na Tabela 3, apresentamos informagoes detalhadas sobre a execugao de B&C para
as instancias mais dificeis (as que consumiram mais tempo de execuc¢ao). As colunas
“#Cortes” e “#Lazy” indicam, respectivamente, o nimero de planos de corte e lazy
constraints adicionados durante a execucao. Alguns nomes de motivos foram abreviados.

Perceba que a instancia mais dificil foi resolvida em aproximadamente 8 minutos.

Apesar de que o nimero de inequagoes do tipo (15) contidas no modelo Fppye oy ser
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Figura 24 — Tempo médio de execucao de B&C em fungao da cardinalidade do motivo
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Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Figura 25 — Tempo médio de execucao de B&C em funcao do valor 6timo da solucao
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Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

exponencial no tamanho da entrada (|V| + |A| + |M]), através do método branch-and-cut

apenas um numero relativamente pequeno dessas inequagcoes foram adicionadas durante a

execucao (4123 planos de corte e 584 lazy constraints, no pior caso). Também é possivel

notar que em diversas instancias, como as de Id 4, 6, 7 e 15, a cardinalidade dos motivos

é relativamente baixa, mostrando que esse valor nao esta tao associado a dificuldade
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Tabela 3 — Execucao de B&C para as instancias mais dificeis

Id Motivo IM| |H*| #Cortes #Lazy Tempo
1 PA700-20S-PA28 11 40 4123 584  8m9Ys
2 CF ITAm complex 11 29 2121 602 4m43s
3 FA complex 9 24 3637 260  3m29s
4 TRF1-TIN2 3 7 1526 536 1m30s
5 LARC complex 12 32 423 230  1m26s
6 PA28-20S 5 19 490 616 1ml3s
7 Profilin 1 complex 4 12 1078 294 1m9s
8 CEN complex 9 19 1657 506 1mbs
9 HDACT1-associated 7 16 655 218 1m2s
10 BRG1-SIN3A 8 25 431 138 558
11 N-CoR complex 6 7 1110 128 48s
12 BRM-SIN3A-HDAC 8 25 431 138 46s
13 HCF-1 complex 11 17 652 376 46s
14  GPR56-CD81-Galphaq 6 18 866 302 44s
15 Ubiquitin E3 5 10 477 208 41s

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

de resolugao da instancia, conforme haviamos sugerido quando analisamos o grafico da

Figura 24.

6.2.2 Problema de enumeracao de motivos minimais

Denotamos por ALGpgyy O algoritmo de enumeracao apresentado na Secao 4.3, para
resolver o PEMM. Na Figura 26, apresentamos um grafico relacionando o ntmero de
instancias resolvidas em certos intervalos de tempo.

Como é possivel perceber, apesar de ser um problema de enumeragao, metade das
instancias foram resolvidas em menos de 1 minuto e somente 1% demorou mais de 1 hora
para ser solucionada. O tempo médio para resolucao das instancias foi de aproximadamente
4 minutos. O numero médio de ocorréncias encontradas por instancia é de aproximadamente
5, 5.

Na Tabela 4, apresentamos informacoes detalhadas sobre a execugao de ALGpgyy
para as instancias mais dificeis do PEMM (as que levaram mais tempo para encontrar todas
as ocorréncias). A coluna “N°Oc¢” representa o nimero de ocorréncias minimais de M

441977

contidas em G. As colunas e “Max” correspondem a primeira ocorréncia e a ocorréncia

com cardinalidade maxima (ou com tempo méximo de execugdo), respectivamente. A
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Figura 26 — Percentual de instancias do PEMM resolvidas em fungao de intervalos de
tempo em minutos
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Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

coluna “AVG” corresponde a cardinalidade média (ou tempo médio de execucao) entre
todas as ocorréncias. A coluna “Total” corresponde ao tempo total consumido.

Nota-se que, na Tabela 4, em todos os casos o tempo médio gasto para encontrar
uma ocorréncia é maior que o tempo consumido para encontrar a primeira ocorréncia. Ou
seja, & medida em que adicionamos restrigdes do tipo (16), que impedem que os motivos
ja listados sejam enumerados novamente, o problema se torna mais dificil de ser resolvido
(pelo menos até um certo momento). A ocorréncia mais dificil (levando em conta o tempo
para ser solucionada) pertence a instancia de Id 2, levando cerca de 1 hora e 33 minutos
para ser resolvida. J& na instancia mais dificil (Id 1), a ocorréncia mais demorada levou
cerca de 25 minutos para ser resolvida, porém essa instancia teve um nimero bem maior
de ocorréncias (9 no total) que a de Id 2 (3 no total), o que ocasionou a maior quantidade
de tempo.

A seguir, apresentamos a Tabela 5, na qual estao informagoes sobre todas as
ocorréncias das 3 instancias mais dificeis da Tabela 4.

Em relacao a Tabela 5, nota-se que nas 3 instancias a cardinalidade da tultima
ocorréncia encontrada (que tem cardinalidade maxima) é consideravelmente maior do que
a do primeiro (que tem cardinalidade minima). No motivo COG complez, por exemplo,
tais ocorréncias tém cardinalidade 16 e 41, respectivamente. Mas, mesmo com a cardi-
nalidade das ocorréncias aumentando, nos motivos COG complex e P2X7 receptor, o

tempo de solugao das ocorréncias aumenta até atingir um determinado pico (Id 7 e 18),
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Tabela 4 — Execucao de ALGppyy para as instancias mais dificeis do PEMM
Cardinalidade Consumo de tempo
Id Motivo N°Oc 1° Avg Mix 1° Avg Méx  Total
1 COG complex 9 16 23 27 178 13m27s 25m3ls  2hlm
2 PAT00-20S-PA28 3 40 43 50 8m9s 36mlls 1h33m38s 1h49m
3 P2X7 receptor 8§ 14 18 21 41s  9ml8s 23m17s 1h14m
4  ITGA2b-ITGB3 11 11 17 25 18  6m19s 14m23s  1h9m
5 BRCA1-RNA 5 19 25 37 22s  13m4bs 44m12s  1h9m
6 BARDI-BRCA1 16 5 12 18 21s  3m2Ts 14m18s 55m
7 CF ITAm complex 4 29 31 38 4m4d3s 12md4s 29mbs 51m
8 DGCRS 8 15 20 30 36s  5m29s 13m24s 44m
9 CSA-POLIIa 9 8 16 20 11s 4m4s 9m19s 37m
10 RalBP1-CCNBI1 6 13 16 18 31s 6m4s 14m44s 36m
11 p27-cyclink 8 9 18 20 9s 4m6s 8mobs 33m
12 ITGAV-ITGBS 9 7 14 15 148 3m32s 8mb2s 32m
13 R/M complex 30 2 7 18 11s 56s 3m18s 28m
14 HCF-1 complex 5 17 20 26 46s  5ml6s 15m38s 26m
15 Ubiquitin E3 7 10 16 17 41s  3mdds 8m?23s 26m

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

e depois esse tempo comeca a diminuir. Apesar desse comportamento nao ocorrer no

motivo PA700-205-PA28, ele ocorre na maioria das instancias (as demais instancias

presentes na Tabela 4 podem ser visualizadas na Tabela 8).



Capitulo 6. Experimentos computacionais 63

Tabela 5 — Todas as ocorréncias das 3 instancias mais dificeis do PEMM

Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo
1 COG complex 7 16 169 528 17s
2 COG complex 7 16 251 632 41s
3 COG complex 7 19 1851 1176 2m48s
4 COG complex 7 19 4862 1006 8mb5s
5 COG complex 7 21 8515 1590 14m32s
6 COG complex 7 23 11631 1718 22m20s
7 COG complex 7 27 13799 1100 25m30s
8 COG complex 7 33 17217 1336 23m33s
9 COG complex 7 41 14597 820 22m26s
10 PA700-20S-PA28 11 40 4123 584 8m9s
11  PA700-20S-PA28 11 40 4165 1032 6m45s
12 PA700-20S-PA28 11 50 19159 1040 1h33m37s
13 P2XT receptor 6 14 880 550 41s
14 P2XT receptor 6 14 1353 760 95s
15 P2X7 receptor 6 16 2602 430 3m34s
16  P2X7 receptor 6 17 5672 482 9m28s
17 P2XT7 receptor 6 18 5567 480 8m28s
18  P2XT7 receptor 6 21 11420 444 23m16s
19  P2X7 receptor 6 24 12445 314 21mls
20  P2XT receptor 6 24 8023 196 6mb53s

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

6.3 Andlise das ocorréncias aproximadas

Como mencionado anteriormente, ha diferentes defini¢coes de ocorréncias aproxi-
madas de motivos. Nesta secao, realizamos experimentos para tentar medir a “qualidade”
das ocorréncias aproximadas retornadas como solucao do PBM-CM e discutimos alguns

aspectos relacionados ao PEMM e ocorréncias aproximadas.

6.3.1 Objetivo do experimento

Também como ja mencionado em outros capitulos, o interesse em encontrar
ocorréncias aproximadas de um motivo, caso nao haja exatas, deve-se ao fato de que pode
haver falhas durante o processo de obtencao dos dados bioldgicos, e por consequéncia nao
é possivel afirmar com certeza a existéncia ou auséncia de cada aresta da rede. Isso pode

resultar em casos em que um determinado motivo ocorre de modo exato no organismo
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em questao, mas a rede que o representa contém apenas ocorréncias aproximadas desse
motivo.

Considere G o grafo que representa uma dada rede biolégica e G' a rede obtida ao
remover-se uma quantidade n de arestas de GG. O que propomos nesta secao é verificar o
numeno de ocorréncias aproximadas encontradas em G’ que sdo ocorréncias exatas em G
(ocorréncias exatas contidas nas aproximadas). A Figura 27 ilustra a ideia apresentada

acima, sendo que a rede G’ é obtida removendo-se as arestas {cj, fh} de G.

Figura 27 — Exemplos de ocorréncias aproximadas que contém e que nao contém uma
ocorréncia exata

Motivo M Rede avaliada G Ocorréncia exata de M em G Ocorréncias aproximadas
de Mem G'

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Na Figura 27, podemos visualizar (elipse pontilhada em G) a ocorréncia exata
E={fg,h} de M em G. Ainda nessa figura, na rede G’ é possivel verificar as ocorréncias
aproximadas P = {f, g, h,i} (elipse pontilhada em G’) e L = {a,b,¢,d} (elipse continua),
sendoque ¥ C Pe E ¢ L.

O objetivo do experimento realizado nesta secao é analisar os dados referentes ao
numero de ocorréncias aproximadas de M em G’ que contenham e que nao contenham as

ocorréncias exatas de M em G.

6.3.2 Instancias e resultados

Todos os experimentos realizados nesta secao envolvem o problema de busca de
motivos proposto neste trabalho, ou seja o PBM-CM. No final da se¢ao, comentamos sobre
o comportamento do problema de enumeragao de motivos minimais (PEMM) em relagao

a ocorréncias aproximadas.
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Para a instancia de motivos deste experimento, utilizamos todos os motivos nos
quais foram encontradas ocorréncias exatas pelo B&C (algoritmo do PBM-CM) nos
experimentos realizados na Secao 6.2.1. H4 um total de 280 motivos desse tipo, e suas

cardinalidades variam de 2 a 10, na proporc¢ao mostrada na Figura 28.

Figura 28 — Nimero de ocorréncias por cardinalidade
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Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Para as instancias de rede bioldgica deste experimento, modificamos a rede original
removendo aleatoriamente um certo nimero de suas arestas. Utilizamos 5 redes modificadas,
variando entre elas o percentual de arestas removidas em 10, 20, 30, 40 e 50%.

Escolhemos arbitrariamente a rede modificada, que denominaremos por G10 , com
percentual de remocao de aresta de 10% para exibir e discutir sobre alguns dados inciais
nas solugoes encontradas por B&C em G'10. Referenciaremos a rede original por G.

Na Tabela 6 escolhemos alguns motivos, com cardinalidade diferentes entre eles,
para discutir algumas pontos. A coluna “Ocor exata contida” indica se a ocorréncia do
motivo encontrada em G'10 contém a ocorréncia exata encontrada em G.

Podemos notar na Tabela 6 que no motivo de Id 1, mesmo esse tendo cardinalidade
relativamente alta, a ocorréncia aproximada encontrada contém a ocorréncia exata da rede
original. Nos motivos de Id 2 e 4, a cardinalidade dos motivos e valor das solugoes 6timas
sao iguais, como essas solucgoes sao exatas, podemos deduzir que sao as mesmas nas duas
redes, ou seja, nao sofreram interferéncia do processo de remocao de arestas. No motivo de

Id 3, vemos como a remocao de arestas pode gerar impactos significativos no tamanho da
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Tabela 6 — Verificacao se ocorréncias encontradas na rede modificada contém ocorréncias
exata na rede original

Id Motivo IM| |H*| Ocorréncia exata contida
1 DAB complex 10 11 Sim
2 DA complex 9 9 Sim
3 COG complex 7 17 Nao
4 CSA complex 6 6 Sim
5 LAT-PLC-gamma-1-p85-GRB2-SOS 5 6 Nao
6 JUND-FOSB-SMAD3-SMAD4 4 4 Nao
7 BRCA1-BARD1-POLR2A 3 5 Sim
8 NELF complex 2 6 Sim

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

solucao. Em relacao ao motivo de Id 6, temos um caso em que ha uma ocorréncia exata,
porém essa nao contém a ocorréncia exata em (G, sendo portanto diferentes. Isso pode
acontecer porque a remocgao de arestas fez com a ocorréncia exata de GG precisasse de pelo
menos mais um vértice para manter-se conexa ou apenas que, por se tratar de uma rede
diferente, o resolvedor “escolheu” outra solugao de mesma cardinalidade. J4 no motivo de
Id 8, mesmo a ocorréncia possuindo uma cardinalidade relativamente alta em relagao a do
motivo, foi possivel encontrar uma solucao que contém a ocorréncia exata em G. Por fim,
apesar de haver ocorréncias exatas de motivos com cardinalidade igual a 8 em G, nao foi
possivel encontrar nenhuma ocorréncia, mesmo aproximada, em G10, o que mostra que
(G10 nao ¢ conexa, e nenhuma de suas componentes contém ocorréncias desses motivos.
A Tabela 7 contém uma sumarizacao das informacoes referentes a execucao do
algoritmo B&C em cada uma das redes modificadas. Executamos o algoritmo 10 vezes em
cada rede com percentual de remocao distinto, sendo os valores apresentamos a média dos
valores das 10 execucoes. A coluna “%” indica o percentual de arestas removidas daquela
rede. A coluna “Total” representa o total de ocorréncias encontradas, lembrando que o
total de motivos buscados é 280. Em “Cont” exibimos o nimero de ocorréncias exatas
encontradas na rede original que estao contidas na solucao da rede modificada; a mesma
ideia se aplica em “NCont”. A coluna “Iguais” indica o total de ocorréncias exatas que
sao exatamente as mesma na rede original e na modificada, a mesma ideia se aplica em
“Diferentes”. Como nosso objetivo é analisar ocorréncias aproximadas, criamos mais duas

colunas para esse propésito: “ACont” e “ANCont”, a primeira é obtida subtraindo-se
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Tabela 7 — Valores médios de ocorréncias contidas e nao contidas referentes a execucao de
B&C em diferentes redes modificadas

Exatas Aproximadas
% Total Cont NCont Iguais Diferentes ACont ANCont Razéo
10 273,8  236,2 37,6 226,1 15,6 10,1 22,0 0,53
20 265,4 200,2 65,2  180,7 30,8 19,5 34,4 0,59
30 253,3 171,9 81,4 149,6 29,3 22.3 52,1 0,48
40 2372 1426 94,6 1178 40,6 24.8 54,0 0,46
50 216,2 1174 98,8 94,2 33,1 23,2 65,7 0,35

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

“Iguais” de “Cont” e a segunda “Diferentes” de “NCont”. Por fim, a coluna “Razdo” indica
a razao entre “ACont” e “ANCont” .

Na Tabela 7, podemos notar que, conforme esperavamos, o nimero médio de
ocorréncias encontradas em cada rede diminuiu conforme o percentual de arestas removi-
das aumenta. Notamos também que, de modo geral, o nimero de ocorréncias aproximadas
aumentam, o que provavelmente indica que as arestas que tornavam possivel a existéncia de
certas ocorréncias exatas foram removidas. Agora em relacao a razao entre as ocorréncias
aproximadas que contém e que nao contém ocorréncias exatas: exceto na rede com percen-
tual de remocao de aresta de 50%, a razao fica por volta de 0.5, ou seja, aproximadamente
a cada 3 ocorréncias aproximadas encontradas, uma contém uma ocorréncia exata. Apre-

sentamos na Tabela 9 os dados de cada uma das 10 execucoes de cada rede.

Figura 29 — Ocorréncias minimais encontradas no PEMM

Motivo M Rede avaliada G e uma Ocorréncias exatas Uma ocorréncia aprloxmada
ocorréncia exata de M em G de M em G' deMem G

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Por fim, em relacao ao PEMM: como nesse problema sao retornadas todas as

ocorréncias minimais de um motivo, caso uma ocorréncia exata £ na rede original ainda
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esteja contida de forma conexa na rede modificada, o algoritmo desse problema encontrara
E, de modo exato ou aproximado. A Figura 29 mostra um exemplo em que uma determinada
ocorréncia exata £ = {f,g,h} de M em G (elipse pontilhada em G) nao pode mais ser
encontrada de forma exata em G’. Note que mesmo havendo outras ocorréncias minimais de
M em G’ (elipses continuas), em algum momento o algoritmo encontrard uma ocorréncia
aproximada que contenha E (elipse pontilhada em G’), caso ainda esteja contida de forma

conexa em G'.
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7 Conclusao e trabalhos futuros

Neste trabalho, estudamos os problemas de busca e enumeracao de motivos em grafos,
que possuem aplicagoes na area de biologia. Propusemos uma abordagem branch-and-cut
para resolver o problema de busca e, através de uma pequena adaptagao, propusemos
um algoritmo para resolver o problema de enumeracao. Nossa abordagem difere das
encontradas na literatura nos seguintes aspectos: com relacao ao problema de busca,
o modelo de PI proposto anteriormente sé resolve o caso especifico em que o grafo é
aciclico (arvore), enquanto propomos 3 modelos, entre eles um que resolve o caso geral
do problema (grafos arbitrarios); com relagao ao problema de enumeragao, o algoritmo
proposto anteriormente utiliza uma abordagem de forca bruta, em que nos experimentos
computacionais enumeram apenas motivos com cardinalidade de no maximo 4, enquanto
que a nossa abordagem mostrou-se capaz de enumerar motivos com dezenas de proteinas.
No problema de busca, conseguimos resolver a maioria das instancias em poucos segundos,
em alguns minutos as mais dificeis. J4 no problema de enumeracao, foi possivel solucionar
a maior parte das instancias em menos de 1 hora, sendo que a mais dificil demorou 2 horas
para ser resolvida.

Para realizacao do agrupamento em cores das proteinas da instancia de rede IPP
utilizada em nossos experimentos computacionais, definimos uma pontuacao de semelhanca
entre as proteinas baseada no valor da subsequéncia comum mais longa entre os aminoacidos
dessas proteinas; implementamos uma adaptagao do algoritmo k-means para agrupar as
proteinas de acordo com a pontuacao de semelhanga entre elas; implementamos um método
de avaliacao da qualidade do agrupamento, denominado pontuacao silhueta, e executamos
o algoritmo de agrupamento diversas vezes até encontrar o que recebeu a melhor avaliacao.

Como trabalhos futuros, sugerimos abordar esses problemas em hipergrafos. Em
Andrade et al. (2015), ou autores citam algumas aplica¢bes na area de biologia nas quais

as redes em questao sao representadas por hipergrafos.
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Apéndice A — Mais resultados referentes ao experimentos computacionais

A seguir, apresentamos a Tabela 8, na qual estao informacoes sobre todas as
ocorréncias das 15 instancias mais dificeis do PEMM. Em negrito estao o maior tempo
gasto entre as ocorréncias de uma mesma instancia, mostrando que na maioria dos casos,
mesmo com a cardinalidade da solug¢ao aumentando, o tempo diminui apds atingir um

certo pico.

Tabela 8 — Todas as ocorréncias das instancias mais dificeis do PEMM

Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo
1 COG complex 7 16 169 528 17s
2 COG complex 7 16 251 632 41s
3 COG complex 7 19 1851 1176 2m48s
4 COG complex 7 19 4862 1006 8mbHs
5 COG complex 7 21 8515 1590 14m32s
6 COG complex 7 23 11631 1718 22m20s
7 COG complex 7 27 13799 1100 25m30s
8 COG complex 7 33 17217 1336 23m33s
9 COG complex 7 41 14597 820 22m26s
10 PA700-20S-PA28 11 40 4123 584 8m9s
11 PA700-20S-PA28 11 40 4165 1032 6m45s
12 PA700-20S-PA28 11 50 19159 1040 1h33m37s
13 P2X7 receptor 6 14 880 550 41s
14 P2X7 receptor 6 14 1353 760 558
15 P2XT7 receptor 6 16 2602 430 3m34s
16 P2XT7 receptor 6 17 5672 482 9m28s
17 P2XT7 receptor 6 18 5567 480 8m28s
18 P2XT receptor 6 21 11420 444 23m16s
19 P2XT receptor 6 24 12445 314 21mls
20 P2X7 receptor 6 24 8023 196 6mb53s
21 ITGA2b-ITGB3 3 3 0 92 s
22 ITGA2b-ITGB3 3 5 128 160 7s

continua



Apéndice A. Mais resultados referentes ao experimentos computacionais

75

continuagao

Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo
23 ITGA2b-ITGB3 3 6 588 268 32s
24 ITGA2b-ITGB3 3 9 2878 762 2mb4s
25 ITGA2b-ITGB3 3 9 753 752 48s
26 ITGA2b-ITGB3 3 10 1975 594 1m49s
27 ITGA2b-ITGB3 3 10 1675 278 99s
28 ITGA2b-ITGB3 3 12 2451 360 2mTs
29 ITGA2b-ITGB3 3 12 6414 772 3mlls
30 ITGA2b-ITGB3 3 14 3261 1166 1m29s
31 ITGA2b-ITGB3 3 14 4442 540 1mbH3s
32 ITGA2b-ITGB3 3 17 741 228 26s
33 ITGA2b-ITGB3 3 18 1442 212 38s
34 BRCA1-RNA 13 19 24 172 22s
35 BRCA1-RNA 13 19 31 182 21s
36 BRCA1-RNA 13 21 126 218 26s
37 BRCA1-RNA 13 33 8626 1366 23m23s
38 BRCA1-RNA 13 37 15386 664 44m1lls
39 BARDI1-BRCA1 3 ) 447 186 20s
40 BARDI1-BRCA1 3 ) 84 120 8s
41 BARD1-BRCA1 3 7 707 340 36s
42 BARD1-BRCA1 3 7 761 274 38s
43 BARDI1-BRCA1 3 9 1136 490 1m10s
44 BARDI1-BRCA1 3 10 3233 746 3m34s
45 BARD1-BRCA1 3 10 3716 678 2mb4s
46 BARDI1-BRCA1 3 12 4345 694 2m30s
47 BARDI1-BRCA1 3 12 2912 1074 2m10s
48 BARD1-BRCA1 3 13 5700 874 4m?22s
49 BARD1-BRCA1 3 14 D787 612 2m31s
20 BARD1-BRCA1 3 14 2489 808 4mbs
o1 BARDI1-BRCA1 3 16 8465 716 om20s
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Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo
52 BARD1-BRCA1 3 18 9159 692 14m17s
53 BARDI1-BRCA1 3 19 4742 716 4m38s
54 BARD1-BRCA1 = 20 2766 962 dmb7s
55 CF ITAm complex 11 29 2121 602 4m43s
56 CF ITAm complex 11 29 2170 544 2m26s
57 CF IIAm complex 11 31 5159 464 14m39s
58 CF IIAm complex 11 38 9480 454 29mbs
59 DGCRS 8 15 517 424 35s
60 DGCRS 8 15 1229 1236 1m47s
61 DGCRS 8 16 1320 914 1m44s
62 DGCRS 8 18 3137 754 3mb59s
63 DGCRS 8 20 4499 818 4m12s
64 DGCRS 8 22 6263 1438 6m15s
65 DGCRS 8 27 11747 550 11mb1s
66 DGCRS 8 30 9059 1246 13m23s
67 CSA-POLIIa 7 8 29 150 11s
68 CSA-POLIIa 7 11 367 486 22s
69 CSA-POLIIa 7 12 386 272 20s
70 CSA-POLIIa 7 17 2719 498 2m17s
71 CSA-POLIIa 7 17 5344 1502 Tmls
72 CSA-POLIIa 7 19 3194 734 4m18s
73 CSA-POLIIa 7 20 6407 652 9m18s
74 CSA-POLIIa 7 24 7283 598 8m44s
75 CSA-POLIIa 7 24 4719 578 4m2s
76 RalBP1-CCNB1 6 13 229 154 31s
7 RalBP1-CCNB1 6 13 341 94 42s
78 RalBP1-CCNB1 6 15 513 154 1m19s
79 RalBP1-CCNB1 6 18 4702 388 12m6s
80 RalBP1-CCNB1 6 18 4828 376 14m44s
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Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo
81 RalBP1-CCNB1 6 20 2758 1358 Tmls
82 p27-cyclinE 709 69 116 8s
83 p27-cyclinE 7 9 6 96 6s
84 p27-cyclinE 7 12 840 342 36s
85 p27-cyclink 7 16 3504 544 3mb2s
86 p27-cyclink 7 19 4571 456 8m4s
87 p27-cyclink 7 20 6086 444 8mbs
88 p27-cyclink 7 27 4682 574 5mMH8S
89 p27-cyclink 7 33 5317 456 5mdH3s
90 ITGAV-ITGBS 3 7 172 364 13s
91 ITGAV-ITGBS8 3 8 447 106 12s
92 ITGAV-ITGBS8 3 8 897 180 32s
93 ITGAV-ITGBS 3 12 4857 300 3m38s
94 ITGAV-ITGBS8 3 13 4088 194 4m39s
95 ITGAV-ITGBS8 3 15 5870 366 8mbls
96 ITGAV-ITGBS 3 15 6303 212 Tmb4s
97 ITGAV-ITGBS 3 22 7888 488 3mds
98 ITGAV-ITGBS8 3 27 5304 240 2m40s
99 R/M complex 2 2 70 440 11s
100 R/M complex 2 3 26 244 6s
101 R/M complex 2 4 114 432 16s
102 R/M complex 2 5 79 364 13s
103 R/M complex 2 5 213 688 21s
104 R/M complex 2 ) 231 730 24s
105 R/M complex 2 5 50 582 15s
106 R/M complex 2 5 147 856 23s
107 R/M complex 2 6 171 744 20s
108 R/M complex 2 6 323 708 25s
109 R/M complex 2 6 298 874 27s
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Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo
110 R/M complex 2 6 177 826 22s
111 R/M complex 2 6 235 838 27s
112 R/M complex 2 6 310 868 27s
113 R/M complex 2 6 419 990 34s
114 R/M complex 2 6 286 918 32s
115 R/M complex 2 7 630 1426 1m20s
116 R/M complex 2 7 334 906 30s
117 R/M complex 2 8 633 1946 1m40s
118 R/M complex 2 9 549 2640 2m25s
119 R/M complex 2 9 1095 2074 1mb57s
120 R/M complex 2 9 1834 1978 1mb5s
121 R/M complex 2 9 1202 1708 1m25s
122 R/M complex 2 9 1647 1654 1m55s
123 R/M complex 2 10 1109 1948 1m37s
124 R/M complex 2 11 1587 1596 1m8s
125 R/M complex 2 13 041 1622 49s
126 R/M complex 2 U 808 1396 ATs
127 R/M complex 2 18 3740 1752 3ml7s
128 R/M complex 2 21 1992 1280 1m?2s
129 HCF-1 complex 11 17 652 376 46s
130 HCF-1 complex 11 17 311 326 30s
131 HCF-1 complex 11 18 1173 330 1m15s
132 HCF-1 complex 11 24 6378 386 8mlls
133 HCF-1 complex 11 25 e 442 15m37s
134 Ubiquitin E3 5) 10 477 208 41s
135 Ubiquitin E3 5 11 270 262 43s
136 Ubiquitin E3 D 14 1359 046 1m38s
137 Ubiquitin E3 5 17 4373 496 8m22s
138 Ubiquitin E3 5 18 3775 278 4m32s

continua
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Id Motivo M| |H*| #Cortes H#Lazy Tempo

139 Ubiquitin E3 5 21 4730 1222 6m30s
140 Ubiquitin E3 5 21 3547 772 3m40s
conclusao

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022

Apresentamos na Tabela 9 os dados de cada uma das 10 execugoes de B&C em cada rede

modificada.

Tabela 9 — Ocorréncias contidas e nao contidas referentes a execucao de B&C em diferentes

redes modificadas

Exatas Aproximadas
% Total Cont NCont Iguais Diferentes ACont ANCont Razdo
10 269 227 42 213 21 14 21 0,67
10 275 242 33 229 11 13 22 0,59
10 275 241 34 236 12 5} 22 0,23
10 273 230 43 224 10 6 33 0,18
10 276 223 53 213 23 10 30 0,33
10 279 241 38 223 23 18 15 1,20
10 274 243 31 232 19 11 12 0,92
10 276 241 35 228 15 13 20 0,65
10 272 230 42 225 13 ) 29 0,17
10 269 244 25 238 9 6 16 0,38
20 270 204 66 183 31 21 35 0,60
20 264 210 54 192 24 18 30 0,60
20 267 208 59 184 18 24 41 0,59
20 271 199 72 174 41 25 31 0,81
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Exatas Aproximadas
% Total Cont NCont Iguais Diferentes ACont ANCont Razao
20 258 165 93 152 42 13 51 0,25
20 259 205 54 188 29 17 25 0,68
20 265 183 82 170 A7 13 35 0,37
20 270 213 57 186 22 27 35 0,77
20 262 199 63 176 24 23 39 0,59
20 268 216 B2 202 30 14 22 0,64
30 253 190 63 160 24 30 39 0,77
30 241 149 92 130 19 19 73 0,26
30 253 192 61 174 26 18 35 0,51
30 257 177 80 150 33 27 47 0,57
30 256 153 103 136 50 17 53 0,32
30 257 184 73 155 22 29 51 0,57
30 246 138 108 118 49 20 59 0,34
30 248 202 46 177 17 25 29 0,86
30 259 172 87 150 16 22 71 0,31
30 263 162 101 146 37 16 64 0,25
40 249 143 106 112 35 31 71 0,44
40 238 146 92 124 44 22 48 0,46
40 248 145 103 129 54 16 49 0,33
40 228 145 83 117 42 28 41 0,68
40 204 121 83 103 36 18 47 0,38
40 253 154 99 132 42 22 57 0,39
40 242 145 97 109 39 36 58 0,62
40 230 147 83 121 25 26 58 0,45
40 245 151 94 122 43 29 51 0,57
40 235 129 106 109 46 20 60 0,33
50 215 119 96 93 17 26 79 0,33
50 224 138 86 113 20 25 66 0,38
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Exatas Aproximadas
% Total Cont NCont Iguais Diferentes ACont ANCont Razao
50 222 96 126 66 39 30 87 0,34
50 215 112 103 99 42 13 61 0,21
50 216 120 96 102 37 18 59 0,31
50 213 131 82 111 30 20 52 0,38
50 203 114 89 95 35 19 54 0,35
50 231 114 117 92 44 22 73 0,30
50 215 123 92 95 29 28 63 0,44
50 208 107 101 76 38 31 63 0,49
conclusao

Fonte: Ricardo Molinari dos Prazeres, 2022
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