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Sobre el Longest Common Subsequence:
Extensiones y Algoritmos

Wilson Soto*  Yoan Pinzon*

Resumen

Dadas dos palabras x e y sobre un alfabeto finito cualquiera, el problema
de la Longest Common Subsequence (LCS) en castellano Subsecuencia
Comun Mas Larga consiste, como su nombre sugiere, en encontrar cual
es el largo maximo que puede tener una palabra que sea subsecuencia de x
e y simultaneamente. El presente articulo muestra una revision y analisis
de las diferentes extensiones y técnicas algoritmicas mas conocidas hasta
el momento y que dan solucion a este problema.

Palabras clave: Alineamiento, LCS, subsecuencia comun mdas larga,
similitud.

Abstract

Givento strings x and y over a finite alphabet, the problem of the Longest
Common Subsequence (LCS) is to find the longest possible string thatis a
subsequence of both x and y simultaneously. Here we present a survey
and analysis of the different extensions and most common algorithmical
techniques known up to now that can solve this problem.

Keywords: Alignment, LCS, longest common subsequence, Similarity.

1 Introduccion

El Longest Common Subsequence (LCS) en castellano Subsecuencia
Comun Mas Larga es uno de los principales problemas en el campo de
lastringology (algoritmos para manipulacion de cadenas de caracteres).
El LCS es uno de los modelos computacionales mas usados, pues sirve
como medida de similaridad entre un conjunto de secuencias por medio
de su longitud, que se muestra a través de los simbolos que contiene en
comun. Las aplicaciones que tiene el LCS son entre otras la compresion
de datos, reconocimiento sintactico de patrones, procesamiento XML,
recuperacion WEB, deteccion de intrusos y virus, comparacion de
archivos y bioinformatica [36].
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El presente articulo busca dar una clasificaciéon de los algoritmos
desarrollados para dar solucion a las extensiones del longest common
subsequence desde el punto de vista de las técnicas mas comunmente
usadas. Un mapa conceptual que puede resumir la idea basica de este
articulo se ve en la Fig. 1. Por ello, en la Seccion 2 se presentan los
conceptos basicos y la notacion necesaria para entender los problemas.
La Seccion 3 explica las técnicas usadas para dar solucion a los
problemas, incluyendo los algoritmos y estudios que se han
desarrollado para las diferentes extensiones asociadas al problema del
longest common subsequence. La Seccion 4 pretende dar una vision
practica de donde aparece el problema e intenta descubrir las posibles
aplicaciones y sobre todo un campo de investigacion. La Seccion 5
muestra las necesidades de investigacion que son actualmente
requeridas y en las que se puede desarrollar un estudio mas profundo.
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Fig. 1. Mapa conceptual del problema del longest common
subsequence

2 El problema del longest common subsequence

Las siguientes definiciones son necesarias para entender este articulo:
La distancia entre dos cadenas de caracteres (strings) x y y es el minimo
costo de operaciones para transformar x en y. El costo de una secuencia
de operaciones es la suma de los costos de las operaciones individuales.
Alineamiento significa insertar espacios tal que letras iguales se
alineen, evitando que ocurra lo mismo con los espacios, pero
aceptandolos al comienzo o final del string (c.f. Fig. 2).
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G|C|A|T] -|A|T|T| -
-|CIA|T|G| -|T|T|G

Fig. 2. Alineamiento

Dado un alineamiento se calcula una medida de similitud, esta medida
tiene tres posibilidades: (i) de letra-letra, (i7) error letra-letra y (ii7) letra-
espacio (o viceversa). Los tipos de alineamiento se resumen en [16].
Algunos de los algoritmos de alineamiento mas conocidos son:
Needleman y Wunsch (1970), SW (Smith & Waterman, 1981), FASTA
(1988) y BLAST (1990) que son relacionados en [9].

La similitud de secuencias tiene diversas aplicaciones, entre otras
ensamblaje de fragmentos, agrupamientos, mineria de datos,
comparaciéon de genomas, analisis fitogénetico, homologias'
funcionales y estructurales. Entre las medidas de similitud se
encuentran la distancia de Hamming, La distancia de Levenshtein, la
distancia de Episodio y el Longest Common Subsequence. El LCS
permite unicamente inserciones y eliminaciones, todas de costo
unitario. El nombre de esta distancia refiere a que esta medida
representa la longitud mas larga de acoplamiento entre los caracteres
que pueden estar entre dos cadenas de caracteres, teniendo en cuenta el
orden de las letras, caracteres o simbolos.

La siguiente es la notacion formal usada. Sea ¥ el Conjunto de
elementos 1lamados simbolos, caracteres o letras. Por ejemplo X = {A,
C, G, T}. Un string o palabra es una secuencia finita de simbolos que
pertenece a un alfabeto X. Sea la funcién s de {1,...,n}sobre X tal que s =
a,a, ... a,donde a,= s(i) € X es un string sin ningin simbolo o caracter. ¥'
define el conjunto de strings o palabras de longitud . Por ejemplo ¥° =
{LAS, ESS, FGR, DED, ...}. Similarmente, " se define como el
conjunto de strings sobre ¥ de cualquier longitud. Por ejemplo X" =
{ACT, TAC, TAG, ACGT, CT, AG, ACTG, GG, AA, &}. |s| indica la
longitud de un string s. Por ejemplo, paras = AGCATT, |s|=6 o sis =g,
|s| = 0. Un prefijo de s se define como el string v tal que s = vt para
ciertos # €. Asi mismo, un sufijo de s se define como el string v tal que
s=tvparaciertos t€¥’. Definimosd: 2* x £ — R como un funcién de
distancia. Igualmente definimos las siguientes operaciones:

e Insercion: Insertar un caracter en un string. Por ejemplo la
operacion de insercion sobre el string s = TCA adicionando la
letraG, ess'=TCGA.

1 proteinas que tienen un origen evolutivo comun
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e  Eliminacion: Eliminar un caracter de un string. Por ejemplo la
operacion de eliminacion sobre el string s = TCGA eliminando
una letra, ess'=TGA.

e  Sustitucion: Reemplazar una letra en un string. Por ejemplo la
operacion de sustitucion sobre el string s = AATC
reemplazando una letra por otra, es s'=ATTC.

Con lo anterior, la definicién del problema del LCS consiste en: DadoX
y las secuencias S, S, €X', [S,|=ny |S,| = m (m < n), LCS(S,, S,) es una
secuencia Wtal que:

1. L1<i<|W-1,7,71<<)'<|S\, kb, k' 1 <k<k'<|S)]
talque W[i]=S,[j1=S.[k],y W[i+1]=S,[j']=S,[k'];
2. WeX:(L)yy|W|>|W

El objetivo es en encontrar cudl es el largo maximo que puede tener un
string que sea subsecuencia de S, y S, simultdneamente. Dado S, un
conjunto de secuencias, s es una secuencia comuin de S si esta es una
subsecuencia de cada secuencia en S. La Fig. 3 muestra un ejemplo de
algunas de las subsecuencias comunes para dos cadenas S, y S, con
[LCS(S,,S,)|=9.
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Fig. 3. Ejemplos de subsecuencias comunes para S, y S,. sc, y sc, son
LCS.

En cuanto a la complejidad, el LCS es un problema que puede ser
resuelto en tiempo polinomial con programacion dinamica para do s
strings, o para algiin numero fijo de strings, pero este se convierte en un
problema “NP-Hard” en general para un nimero arbitrario k de strings.
En[24] se dedica un capitulo completo a la complejidad del algoritmo y
larelacion con la teoria NP que se resume al problema de maximizacion
siguiente: “Dado un lenguaje finito no vacio X, encontrar una
subsecuencia comun de X de longitud maxima Algunos trabajos ya han
estudiado el tema como [3] [10], que tratan el tema con soluciones
heuristicas que dan solucioén a la subsecuencia comin mas larga en
tiempo polinomial.
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2.1 Extensiones del LCS
2.1.1. All Longest Common Subsequence (ALCS)

El problema del all longest common subsequence consiste en buscar
todas las subsecuencias comunes mas largas entre X'y Y. Los estudios
completos sobre los limites en tiempo de ejecucion sobre todos los
algoritmos que generan ALCS distintos y ALCS embebidos (posiciones
en ambos strings para los cuales los caracteres del LCS correspondan)
se encuentran en [1]. Una de las variaciones presentadas en este tipo de
extension es el all semi-local longest common subsequence [42], donde
cada string es comparado contra todos los sufijos del otro string.

2.1.2 Length Longest Common Subsequence (LLCS)

La longitud de un longest common subsequence de dos o mas strings es
una Util medida de su similaridad. La longitud esperada de un LCS es
proporcional a la longitud de las secuencias dadas y dependiente del
tamafio del alfabeto [20]. La estimacion de esta longitud esperada
promueve algunos problemas de interés combinatorial.

En [32] algunos de los algoritmos desarrollados para solucionar esta
extension del longest common subsequence tiene que ver con técnicas
de programacién dindmica, naive recursive (recursion ingenua) y
programacion dindmica con recursion. Otras investigaciones como en
[34] y [35] proponen una solucién basada en tipos de algoritmos de
paralelismo aplicados a modelos de procesamiento.

2.1.3 Constrained Longest Common Subsequence (CLCS)

Dados los strings S,, S, y P, el problema del CLCS para S, y S, con
respecto a P es buscar un Longest Common Subsequence LCSde S,y S,
tal que P es una subsecuencia de este LCS. En [4] se encuentran
algoritmos relacionados con el estudio de este tipo de extension,
mencionando el concepto de grafo de edicion, que surge a partir de la
solucion del longest common subsequence usando la matriz de
programacion dinamica (ver Fig. 4).

El grafo de edicion es un grafo en el que se presentan las celdas como
nodos y los vértices como las operaciones, con un tamafno de
(n+1)(m=+1) puntos (i,j) para 0 <i<n,y 0 <j<m como vértices. El peso
de los arcos corresponde al costo de las operaciones, insercion (i-1, j),
eliminacion (i, j-1) y operaciones de igualacion o reemplazo (i-1, j-1).
La distancia de edicion entre los dos strings es la ruta mas corta desde el
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vértice [0, 0] (esquina superior izquierda de la matriz) al vértice [m, n]
(esquina inferior derecha de la matriz). Para el ejemplo, la distancia es
cincoy el LCS(x,z)=“ACDBC” (ver Fig.5).

2.1.4 Shortest Common Supersequence (SCS)

El problema del shortest common supersequence (SCS) consiste en
buscar para un conjunto dado de stzrings P, el string mas pequefio el cual
esuna supersecuencia de cada string de P. Formalmente el problema se
define como dadas dos secuencias u y v, la secuencia u es una
supersecuencia de v si v es una subsecuencia de u. Si u €X’ es una
supersecuencia comunde v,,...,v,, si paracadai=1,...,n, secuencia u es
una supersecuencia de v, entonces u es una supersecuencia de longitud
minima si  es una supersecuencia comun de longitud minima posible
[19].

Aunque este problema es dual con el problema del Longest Sommon
Subsequence, muy pocos algoritmos han sido desarrollados, autores
como Itoga en 1981 y Fraser e Irving en 1995 han tratado el problema
en[43]. En[44] también se aborda este tipo de extension.
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Fig. 4. Matriz de programacion dinamica y grafo de edicion asociado
para x =“ACDYBAC” y z=“ACDRBC”

[A[c[p[v]B[A[C]
11 17
|A[c|p[R[B[C

Fig. 5. Longest common subsequence entre x = “ACDYBAC” y z =
“ACDRBC”

2.1.5 Longest Common Increasing Subsequence (LCIS)

Un problema similar al LCS es el problema de Longest Increasing
Subsequence (LIS) (en castellano, subsecuencia creciente mas larga),
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el cual consiste en, dada una permutacion P de los nimeros 1,2,...,n,
encontrar el largo maximo que puede tener una subsecuencia de P que
sea creciente. Por ejemplo, si P =(6,2,8,5,7,4,1,9,3) entonces una LIS
(también la tnica) es R =(2,5,7,9). Un problema de LIS se reduce a uno
de tipo LCS. Para ello, interpretamos una permutacion R = (R ,R,,...,R,)
sobre los numeros 1,2,...,n como la palabra RR,...R,. Es facil ver que
una LIS entre Py Q corresponde aun LCS entre Py O =(1,2,...,n). Esta
variante es ampliamente estudiada en [14] y [15], ademds mencionan
una extension en particular del Longest Common Increasing
Subsequence, ¢l LCWIS (longest common weakly-increasing
subsequence) que considera, un limite y no subsecuencias
estrictamente incrementales.

2.1.6 Exemplar Longest Common Subsequence (ELCS)

Esuna generalizacion del problema del longest common subsequence,
donde las secuencias de entrada estan sobre la union de dos conjuntos
disyuntos de simbolos, un conjunto de simbolos mandatorio y un
conjunto de simbolos opcional. Esta extension tiene un acercamiento
heuristico el cual es basicamente una restriccion al problema de
alineamiento de un string. El exemplar longest common subsequence
esun conjunto S de secuencias sobre un alfabeto 4, U 4,,, donde 4, es el
conjunto de simbolos opcionales y 4, es el conjunto de simbolos
mandatorios. El conjunto 4, y el conjunto 4, son disyuntos, la salida es
un secuencia comn mas larga de todas las secuencias en S que contienen
todos los s¢smbolos mandatorios [10]. Algunas de las versiones del
exemplar longest common subsequence se venen la Tabla 1.

Tabla 1. Versiones del ELCS

Ocurrencias de

Ocurrencias de

Nombre Problema simbolos simbolos
mandatorios opcionales
ELCS(1,<=1) exactamente 1 |alo sumo 1
ELCS(1) exactamente 1 |sin restriccion
ELCS(>=1,<=1) |al menos 1 a lo sumo 1
ELCS(>=1) al menos 1 sin restriccion

2.1.7 Otras variantes del Longest Common Subsequence

Estas variantes son relacionadas en [30], introduciendo la nociéon de
gap-constrains al LCS. Esta extension ofrece la posibilidad de
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manipular gap-constraints entre las igualdades consecutivas en medio
de las secuencias y ademas provee la herramienta de manipular
problemas de busqueda donde no todas las pos™™"H"e

Dado un string X[1..n]=X[1] X[2] ... X[n] y una subsecuencia S[1..r] =
S[17S8[2] ...S[r] de X, se define una secuencia de correspondencia de X'y
S, C(X, §) = C[1] C[2]...C[r] si es una secuencia estrictamente
incremental de enteros tomando desde [1, ] tal que S[i] = X[C[{]] para
todo 1< <r. Dado X'y una de sus subsecuencias S, C(X, S) puede no ser
unica. El LCS con espacio fijo (FIG), se define como buscar la
subsecuencia comun fija espaciada (fixed gapped) de méaxima longitud
entre dos strings X'y Y, si existe una secuencia de correspondencia fija
espaciada CFG(k) (X, S) y CFG(k) (¥, S). Una secuencia de
correspondencia fija espaciada de un string X de longitud » y una
subsecuencia Sde longitud 7, con respecto a un entero dado K, se da, siy
solositiene C[i] - C[i-1]<=K+ 1 paratodo 2 <i<r. EILCS con espacio
elastico (ELAG), se define como buscar la subsecuencia comun
elastica espaciada (elastic gapped) de maxima longitud entre dos
strings X'y Y, si existe una secuencia de correspondencia elastica
espaciada CFG(k) (X, S) y CFG(k) (¥, S). Una secuencia de
correspondencia elastica de un string X de longitud n y una
subsecuencia S de longitud 7, con respecto a enteros dados K, y K,, K, >
K,,seda,siysolosisetiene K, <C[i]- C[i-1]<K,+ 1 paratodo 2 <i <r.
El LCS con espacio rigido fijo (RIFIG), se define como buscar la
subsecuencia comun dados dos strings X[1..n] = X[1] X[2] ... X[n] y
Y[1..n] = Y1] Y[2] ... Y[n] y un entero K y una subsecuencia comun
S[1..7] = S[1] S[2] ... S[r] de X y Y, si existe una secuencia de
correspondencia espaciada fija CFG(k) (X, S) y CFG(k) (Y, S) tal que
para todo 2 <i <r. EI LCS con espacio rigido elastico (RELAQG), se
define como buscar la subsecuencia comtn dados dos strings X[1..n] =
X[1] X[2] ... X[n] y Y[l..n] = YT1] Y]2] ... Y[n] y un entero K y una
subsecuencia comn S[1..7] = S[1] S[2] ... S[r] de X'y Y, si existe una
secuencia de correspondencia espaciada fija CFG(k) (X, S) y CFG(k)
(Y,S)tal que paratodo2 <i<r.

3 Técnicas de solucion y algoritmos

La Tabla 2 muestra una clasificacion que reune los algoritmos
realizados para dar solucion al problema del LCS y algunas de sus
extensiones, relacionando las técnicas usadas. Las técnicas usadas
estain basadas en la division realizada en [33], las cuales son:
Programaciéon Dinadmica, Autématas Finitos, Filtramiento y
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3.1 Programacion dinamica

En la programacion dinamica, la solucion propuesta usa un algoritmo
que construye una matriz D[0..m, 0..n] donde, D;; representa el LCS para
x,..iyz,.j. Cada celda es calculada segh los vecinos superior, izquierdo y
superior izquierdo de la celda. La matriz D es calculada de la siguiente
manera (c.f. Fig. 6): D,;=0sii=00,=0,D,,=D[i-1,j-1]+ 1six;=z, D,
=max{D[i-1, j], D[ij-1]}si x; # z,, y la distancia de edicion es la celda
D[m, n]. Por ejemplo, para los strings x =“CTACTAATA” y z =
“ATCGTT”, |LCS(x, £)| = D(6, 9) = 4 y para determinar la subsecuencia
comun mas larga entre las cadenas dadas se utiliza los conceptos de
frontera y puntos dominantes [8]. La frontera no es mas que la
delimitacion de los numeros similares dentro de la matriz, como se ve en
la Fig. 6 las lineas gruesas y los puntos dominantes son las esquinas de
estas fronteras. Para saber cual es la subsecuencia comtin mas larga se
recorre desde la esquina de la frontera inferior derecha buscando las
esquinas o puntos dominantes que estan a la izquierda y por encima al
punto dominante anterior. En el ejemplo, empezamos con 4 ([T,T]
posicion [6,8]) luego pasamos a la frontera 3 ([T, T] posicion ]5,5[(
luego ala 2 )[C,C] posicion [3,4]( y por Gltimo a 1 que puede ser )[T,T]
posicion [2,2]( 0 )A,A posicion [1,3]). Entonces el LCS(x, £) =“ACTT”
0 “TCTT”.

C|ITAC|TAATA

olo/o/ololololofo
Alolo 1
T/ 0/ ofT: 2
clofT| 2
Glof1 2
T/ 0] 1 L3) 3
T/ 0|1 3133[@ 4]

Fig. 6. Matriz de Programacion Dindmica

En este tipo comunes y en consecuencia la mas larga. El algoritmo que
construye la matriz tiene complejidad en tiempo de ejecucion de O(mn)
y el espacio requerido es O(mn). El algoritmo de busqueda de texto de
Hirschberg toma un tiempo de ejecucion O(n/ + n log s) y espacio O(d +
n) basado en los puntos dominantes [2].

El algoritmo que genera la matriz de programacion dindmica es el
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Algoritmo 1 DP

LCS(a,b) {m=l|a|, n=|b|}
fori <~ 0tomdo D[i, 0]« 0
for j < 0 to n do D[0,j] < O
fori <« 1tomdo
forj < 1tondo
if a; = b; then L[i,j] < L[i-1,j-1]+ 1
else

if D[i,j-1] > D[i-1,] then D[i,j] < D[i,j-1]
else D[i,j] < D[i-1,]
endfor
endfor

Un ejemplo de solucion dentro de este tipo de técnica es el algoritmo de
solucion del ALCS (all longest common subsequence) se encuentra el
mencionado en [26], con tiempo de ejecucion de O(mn) y espacio

'O'{_m ).,
Algoritmo 2 ALCS — DP

LCS(a,b) {m=|al|, n=|b|}
forj <~ 0tondo
fori < 0tomdo
if i =0 orj =0 then
D[i, /] « 1
else
D[i,j] <0
if a;= b; then D[i, j] < D[i- 1, - 1]
else

if L[i - 1, j] = L[i,j] then
D[i, j] < D[i,j]+ D[i- 1, ] endif
if L[i,j - 1]= L[i, j] then
Dli, j]1 < D[i,j]+ D[i,j - 1] endif
if L[i - 1,/ - 1]1=L[i, /] then
D[i,j] < DI[i,j]-D[i-1,j-1]endif
endif
endif
endfor
endfor

Una de las extensiones de esta técnica es la técnica Sparse Dynamic
Programming (programacion dindmica esparcida) que se estudia en
[6], y basicamente es una técnica disefiada para el mejoramiento de
algoritmos en el analisis de secuencias, que funciona dado un conjunto
de recurrencias de programacion dindmica para calcular la matriz. Se
usa un conjunto esparcido de las entradas a la matriz que son de
importancia, proporcionando la ventaja de producir algoritmos que
tienen tiempo de ejecucion dependiente sobre el tamafio del conjunto
esparcido mejor que sobre el tamafio de la matriz de programacion
dindmica.
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:Extensiones y Algoritmos

Tabla 2. Complejidad de algoritmos para solucionar el Longest
Common Subsequence y sus extensiones

[TECNICA| ANO TIEMPO ESPACIO AUTOR
PD 1974 |0(mn) O(mn) Wagner - Fisher
PD 1975 |O(mn) O(n) Hirschberg
PD 1977 |O((n+R) log n) O(R+n) Hunt - Szymanski
PD 1977 [O(Ln + nlog n) O(Ln) Hirschberg
PD 1977 |O(L(m - L)log n) O((m - L)’ + n) | Hirschberg
PD 1980 |O(n max{1, m/log n}) O(n*log n) Masek - Paterson
PD 1982 |O(n(m - L)) O(m?) Nakatsu - Kambayashi- Yajima
PD 1984 |O(Lm log(n/L) + Lm) O(Lm) Hsu Du
PD 1985 |O(Em) O(E min{m, E}) | Ukkonen
PD 1986 [O(kn) O(n) Landau - Vishkin
PD 1986 |O(n + m logn + D log (mn/D)) O(R+n) Apostolico
PD 1987 |0(n(m - L)) O(n) Kumar - Ragan
LCcs PD 1987 |O(Lm _+ n) OD +n) Apostolico - Guerra
PD 1990 |0(n(m - L)) O(n) Wu - Manber - Myers - Miller
PD 1990 |0 + min{D, Lm}) O +n) Chin - Poon
PD 1992 |0(n(m - L)) O(n) Apostolico- Browne - Guerra
PD 1992 [O(Lm) O(n) Apostolico- Browne - Guerra
PD 1992 |0(n + D log log min/D, mn/D}) O(D + m) Eppstein - Galil - Giancarlo - Giuseppe
A 1996 |0(mn/log n) O(n) Wu - Manber - Myers
A 1995 [O(min(3™, m[;mli‘ (e 2] Xer 1)) ¢ numero estados | Melichar
F 1999 |O(kn log(m)/w) - Baeza Yates - Navarro
F 1990 |O(n log | EP| + pm) - Grossi - Luccio
PB -NFA [ 1996 |O([k(m - k)/wn) peor caso Ok /w]n) promedid] - Baeza Yates - Navarro
PB-PD | 1994 [O(nm/lo /w) - Wright
PB -PD | 1999 [O([m/w ] mpeor caso Ok /w] mpromedio - Myers
PD 2006 [O(R log log n + n) O(max{R, n}) Iliopoulos - Rahman
PD 2002 |O(2mn) O(mn) Kunkle
ALCS [PD 2003 |O(mn) O(m) Greenberg
A 2006 |O(mn/log(m+n)) O(m+n) Tiskin
PD 1992 |- - Sankoff
cLes PD 2005 |O(L[patrén]* n’m?) O(L[patrén]*nm)| Abdullah- Omer
PD 2005 |O(k(mL + R) + n) O(Rk) Deorowicz
PD 2006 |O(pR log logn + n) O(max{R, n}) Iliopoulos - Rahman
PD 1975 |O(mn) O(m+n) Hirschber
PD 2002 |0@™) - Kunkle
LLCS [PD 2002 [O(mn) - Kunkle
PD 2002 [O(mn) 0(mn) Kunkle
PB 1993 |0(m+n+1) O(m+n) Mi - Rahman
) 2004 [O(mn) O(mn) Yang - Huang - Chao
PD 2005 [0((m +nl) log logd + Sort (m)) O(m) Brodal - Kaligosi - Katriel - Kutz
LCWIS| PD 2005 |O(m + n log n) para alfabeto de 2 y 3 letras - Brodal - Kaligosi - Katriel - Kutz
ELCS |A 2006 |- - Bonizzoni - Della Vedova - Dondi - Fertin - Vialette|
SCS | PD 1995 [O(k) - Dnacik
FIG | PD 2006 |O(n? + R log log n) O(R) Iliopoulos - Rahman
ELAG | PD 2006 |O(n? + R log log n) O(max(R,n)) Iliopoulos - Rahman
ELAG| PD 2006 |O(n? + R(k + ky)) 0(n?) Iliopoulos - Rahman
RLCS [ PD 2006 |O(n?) 0(n%) Iliopoulos - Rahman
RIFIG | PD 2006 |O(n?) 0(n?) Iliopoulos - Rahman

0= tamaiio del alfabeto; A = Automata Finito No Determinista; ALCS = All Longest
Common Subsequence; CLCS = Constrained Longest Common Subsequence; D =
Numero de puntos dominantes; E = distancia de edicion (E=m +n-2L); ELAG = LCS
Elastic Gap; ELCS =Exemplar Longest Common Subsequence; F' = Filtramiento; FIG
= LCS Fixed Gap; k = Numero de errores; | = Longitud del LCIS/LCWIS; L = Longitud
del longest common subsequence; LCS = Longest Common Subsequence; LCIS =
Longest Common Increasing Subsequence; LCWIS = Longest Common Weakly-
Increasing (or non decreasing) Subsequences; LLCS = Length Longest Common
Subsequence; m =L(S,) (m<=n); n=L(S,); p=longitud del tercer string el cual aplica
la restriccion; PB = Paralelismo de Bits;, PD = Programacion Dindmica; R = Numero de
igualaciones; RELAG = LCS Rigid Elastic Gap; RIFIG = LCS Rigid Fixed Gap; RLCS
= LCS Rigid Gap; SCS = Shorthest Common Supersequence; Sort = Tiempo de orden de
cada secuencia de entrada, t =min(m + 1, s); w = longitud de palabra del computador en

bits.
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3.2 Automata finito

Un autémata finito es una maquina finita de estados donde para cada par
de estados y simbolos de entrada hay una y solo una transicioén para un
nuevo estado, ademas es determinista si las transiciones son conocidas
y dados algunos datos de entrada, se sabe que transicion realizard la
maquina. El grafo de edicidon sobre un string S, es un automata finito
determinista que tiene la capacidad de reconocer todos los substrings de
S. Un autémata de sufijos no determinista reconoce algun sufijo para un
string S (ver Fig. 7).

Ahora consideremos el anterior autdmata con errores, donde cada fila
denota el nimero de errores visto (la primera fila cero, la segunda fila
uno, etc.). Cada columna representa la igualacion a un prefijo de patron.
Las flechas horizontales representan la igualacion a un caracter, todas
las otras flechas incrementan el nimero de errores, al moverse a la
proxima fila, las flechas verticales insertan un nuevo caracter en el
patron y las flechas diagonales representan el reemplazo o eliminacion
de un caracter del patron. La flecha inicial que hace un bucle sobre el
primer nodo, indica una igualacion para iniciar en cualquier parte en el
texto (ver Fig. 8).

A ® ] ol
{)—>D>O>O)—>O>E)

Fig.7. Automata finito no determinista que busca exactamente “finito”

Fig. 8. Automata no finito determinista que busca el texto “finito”
con 2 errores
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En [36] se resefia un analisis del autor Melichar de 1995, que mejora la
complejidad de espacio y tiempo de preprocesamiento del automata a la
siguiente expresion O(min(3m, m(2mt)k, (k+2)m-k(k+1)!)) donde ¢ =
min(m+1,5), t es el empleo de tiempo en m numero de estados. Una de
las extensiones del problema del longest common subsequence que usa
esta técnica es la exemplar Longest Common Subsequence (ELCS)
[10], empleando un DAG (grafo aciclico directo) o autémata finito
determinista.

3.3 Filtramiento

Filtramiento o filtracion, son algoritmos que filtran el texto
rapidamente descartando areas del texto las cuales no generan
igualaciones, o mejor, buscan potenciales igualaciones y luego aplican
un algoritmo secuencial para revisar cada candidato. Estos algoritmos
estan enfocados al caso promedio, y son de mayor funcionalidad en los
algoritmos que no realizan toda la inspeccion de los caracteres del
string. Esta técnica envuelve dos etapas de proceso. La primera etapa
preselecciona un conjunto de posiciones en el texto que son
potencialmente similares al patron. La segunda etapa verifica cada
posicion potencial usando un método exacto de rechazo potencial de
igualaciones con k errores. La preseleccion utiliza usualmente O(n+p)
tiempo, donde # es el coeficiente mas pequefio de los algoritmos de
preprocesamiento patron/texto y p es el niimero potencial de
igualaciones buscadas en la primera etapa del algoritmo. Algunas de las
derivaciones de esta técnica son la filtracion por tuplas (si un patron
aproximadamente iguala un substring del texto, entonces ellos
comparten al menos una /-tupla para un / suficientemente grande) y
filtracion por composicion (si un patréon aproximadamente iguala un
substring de un texto, entonces ellos tienen composiciones de letras
similares). Es de importancia que la complejidad de los algoritmos
desarrollados en este tipo de técnica dependan criticamente de la tasa de
r/p, donde r es el nimero real de igualaciones con & errores y p es el
nimero potencial de igualaciones buscados en la primera etapa del
algoritmo. Entre mas grande la taza, mas pequena es la ejecucion de la
segunda etapa de filtracion del algoritmo. La filtracion es 1til, para
grandes niveles de error donde las areas de texto a verificar cubren casi
todo el texto. La verificacion puede ser hecha en una forma jerarquica
[36], este concepto puede ser visto en la Fig. 9, en la cual se desea buscar
el patron “ACTGACAA?” con cuatro errores en cualquier texto. Si se
divide el patron en cuatro subpatrones con algtn error, cualquiera de
estos puede ser buscado en el texto. Puede verificarse la busqueda del
patron completo en un texto desde las hojas hasta la raiz (patron).
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ACTGACAA

ACTG ACAA

Fig. 9. Verificacion jerarquica
3.4 Paralelismo de bits

Son algoritmos basados en el trabajo de paralelismo del computador
sobre los bits. Se usan sobre los automatas finitos no deterministas y la
matriz de programacion dindmica que solucionan el problema del
longest common subsequence [36]. Este funciona especificamente con
el nimero de bits de la palabra del computador. Las actuales
arquitecturas funcionan con palabras de 32 o 64 bits de procesamiento,
lo que es muy importante en la practica. Este valor es comtiinmente
representado como . Por ello las operaciones usadas en este tipo de
técnica estan basadas en las operaciones con los bits, que son:
conjuncidn, disyuncion inclusiva, disyuncion exclusiva, negacion y
desplazamiento o corrimiento.

Los algoritmos desarrollados en paralelismo de bits buscan un patron
en un texto simulando la operacion de un autdomata no determinista y
muchos de estos pueden verse como implementaciones de un automata
determinista, pues el uso de esta técnica convierte los automatas no
deterministas a deterministas con la ventaja de ser mas simple, mas
rapido y facil de extender para manipular patrones complejos, pero con
la principal desventaja de la limitacion impuesta con el tamafio de
palabra del computador.

Unos de los algoritmos desarrollados en es tipo de técnica son el BPD
(Bit-Paralellism Diagonals) que es basado sobre un autdomata finito no
determinista con el paralelismo de bits por las diagonales cuya
complejidad es O([ km / w1n)y el BPR (Bit-Paralellism Rows) que
esta basado también sobre un automata finito no determinista pero con
paralelismo de bits por filas con una complejidad de O([ m/ w 1 kn). Uno
de los mejoramientos en los algoritmos de paralelismo de bits [17] es
O(mnlog(y)/ w)en el peor caso y O (n) en el caso promedio.
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4 Aplicaciones practicas

Muchos de los estudios relacionados con la solucion del problema del
longest common subsequence han mostrado la implementacion y
posterior experimentacion del algoritmo propuesto como en [11],
desde las primeras investigaciones como [23], hasta modificaciones en
el uso de un sistema para permitir patrones de subsecuencias, como
ademas patrones de substrings en nodos y aceleracion en el tiempo de
computacion [3]. La aplicacion practica de la solucion es diverso, entre
las mas importantes a mencionar estan: la busqueda de patrones en
secuencias biologicas, busqueda y recuperacion de texto, comparacion
dearchivos y deteccion de virus e intrusos.

- Analisis de secuencias biolégicas: El analisis de secuencias
biologicas es de suma importancia pues se puede determinar la
evolucion de las especies, la cual es dada por la variacion genética
de los organismos (genes) y por consiguiente las proteinas que los
forman. Estas evoluciones de las proteinas estan clasificadas en
tres formas que son la mutacidon, duplicacion y barajado de
dominios. Por ello, la comparacion de secuencias (nucleodtidos y/o
aminoacidos) es una forma de descubrir que partes de las
secuencias son mas importantes (estan mas conservadas), ademas
de poder predecir la estructura o la funcion de las proteinas.
Algunos de los trabajos relacionados se encuentran en [37].

- Busqueda y recuperacion de texto: La recuperacion de texto
consiste en buscar la informacién de mayor importancia en una
recopilacion de texto, teniendo en cuenta que la tarea basica es la
igualdad de strings, y la busqueda de patrones de texto permite
acceder a zonas de interés donde se encuentra la mayor cantidad de
informacion. La necesidad de descubrir y reconocer variantes
formas de strings como por ejemplo variantes de la ortografia,
errores ortograficos y diferentes transliteraciones incrementan la
dificultan en recuperacion de informacion, la busqueda
aproximada de texto en la que se encuentra el longest common
subsequence ayudan a solucionar este problema. Un ejemplo
importante en este tipo de aplicacion, son los buscadores WEB.
Uno de los estudios interesantes en este tipo de aplicacion esta en
[7], donde se analiza la busqueda sobre texto comprimido. Otro
estudio importante en el area esta en [5], que consiste en la
compresion de texto usando strings comunes largos en un archivo
de texto, implementado el algoritmo de string matching de Karp y
Rabin(1987).
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e Comparacion de archivos: La comparacion de archivos busca
determinar las diferencias entre dos archivos de texto. El resultado
de estas comparaciones son tipicamente mostradas al usuario, pero
también pueden ser usadas para lograr tareas en redes, sistemas de
archivos y control de revision. El programa diff” tiene un algoritmo
capaz de solucionar el problema del longest common subsequence,
el cual busca las lineas que no cambian entre los archivos. La
eficiencia practica del algoritmo es porque este se fija en las
igualaciones esenciales de los archivos, lo que hace que se reduzca a
la subsecuencia comun mas larga para algin par de segmentos
iniciales de los dos archivos [28].

e Deteccion de intrusos y virus: La aplicacion del longest Common
Subsequence en la deteccion de intrusos forma parte de la categoria
de deteccion de intrusos llamado de uso impropio usando pattern
matching. Este tipo de categoria refiere a intrusiones que siguen un
patron bien definido de ataques que explotan la debilidad en un
sistema y software de aplicacion. Esta técnica representa el
conocimiento acerca del comportamiento malo o inaceptable y
busca detectarlos directamente, en contraste a la categoria de
deteccion de intrusos de anomalia. En la categoria de deteccion de
intrusos de uso impropio las firmas de intrusién son usualmente
especificadas como una secuencia de eventos y condiciones que
conducen a forzar una entrada. Algunos patrones en escenarios de
ataques tienden a extraer virus de archivos infectados. Se considera
de entrada un flujo de eventos para ser igualado contra el patron
(firma de intrusion). Una de las desventajas de este acercamiento es
que este considera unicamente las vulnerabilidades conocidas y por
consiguiente no funciona en posteriores intrusiones desconocidas.
El marco completo de la aplicacion del longest common
subsequence en la deteccion de intrusos y virus se puede observar en
[33].

S Trabajos a futuro

Actualmente los estudios relacionados con el LCS se dirigen a reducir
la complejidad de tiempo de ejecucion y de espacio por medio de
algoritmos y diversas técnicas con el fin de llegar a resultados mas
eficientes y mejores, donde el problema tiene aplicaciones practicas.
Ademas, el empleo de otras técnicas para solucionar el problema del
Longest Common Subsequence como algoritmos de aprendizaje [13]y
otras donde se basan en solucion de extensiones del problema, como en
[16], basado en una técnica de solucion del shortest common

2 Desarrollado en 1970 sobre el sistema operativo Unix en los laboratorios
AT&T Bell. El primer prototipo aparecio en 1976 por James Hunt
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supersequence, son investigaciones que estan abiertas. Otros de los
trabajos a futuro para el desarrollo de soluciones del problema,
comprenden el analisis sobre el poder de algoritmos no basados en la
comparacion, como los algoritmos basados en bits. Reduccion de
trabajo para busqueda de texto como por ejemplo busqueda multiple de
strings con mas comprobaciones y algoritmos 6ptimos no dependientes
del texto de entrada. En general la direccion de las investigaciones a
futuro estan en la combinacion de una heuristica y un algoritmo longest
common subsequence exacto. Lo que se busca es que las dos fases
podrian ser ortogonales en el sentido que el trabajo hecho durante el
preprocesamiento pueda ser completamente utilizado en el algoritmo
exacto.

6 Conclusiones

Segun la Tabla 2 que resume la agrupacion de algunos de los algoritmos
que dan solucidn al problema del Longest Common Subsequence y sus
extensiones, se puede concluir que hay varias investigaciones por
realizar en el area, como por ejemplo utilizar técnicas para desarrollar
algoritmos en las que posiblemente no se han estudiado. La intencion
no era reproducir textualmente los analisis de la soluciéon y los
algoritmos, la idea era agrupar la mayoria de estos y principalmente
lograr una clasificacion segun las técnicas comunes con algunas de las
extensiones encontradas. Asi la finalidad era mostrar una vision general
del problema y profundizar en el entendimiento del mismo para
incentivar la investigacion a futuro en esta importante area de la
algoritmia. Sin embargo, determinar cual es el mejor de los algoritmos
que dan solucion al problema del longest common subsequence no es
correcto, pues las mismas investigaciones crean ambientes de
experimentacion propios, lo que lleva a la conclusion que dependiendo
delaaplicacion practica se debe recurrir a la solucion mas apropiada.
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