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l. Resumen.

En el presente trabajo se desarroll6 un algoritmo nuevo para resolver el problema
de alineamiento mdultiple de secuencias (AMS) basado en las metaheuristicas de
busqueda de armonia (HS) y recocido simulado. Para lo cual fue necesario realizar
una investigacion bibliografica del estado del arte del problema de AMS vy de las
metaheuristicas utilizadas.

Como resultados del trabajo realizado se generd un algoritmo base para solucionar
el AMS basado en HS y RS, el cual fue validado mediante la metodologia de Julie
Thompson. Y aunque los resultados obtenidos durante la etapa de validacion no
son muy alentadores, permiten apreciar las ventajas y desventajas del método
desarrollado. Lo que podra servir de base para trabajos futuros que ayuden a
mejorar la estrategia.

Palabras clave: Alineamiento Mdultiple de Secuencias, Algoritmo, Metaheuristica,
Busqueda de la armonia.



[I. Abstract.

In this paper we developed a new algorithm for solving the problem of multiple
sequence alignment (AMS) based on the harmony search metaheuristics (HS) and
simulated annealing. For which it was necessary to perform a literature search of the
state of the art AMS problem and used metaheuristics.

As results of the work was generated a based algorithm to solve the HS-based AMS
which the methodology was validated by Julie Thompson methodology. And
although the results during the validation stage are not very elongated, permitting
consideration of advantages and disadvantages of the method developed. Those
who might form a basis for future work to help improve the strategy.

Keywords: Multiple sequence alignment, algorithm, Metaheuristic, A search for
harmony.



l1l. Introduccion.

Uno de los objetivos primordiales de la ingenieria de sistemas es la generaciéon de
nuevas ideas, conceptos, principios, métodos y dispositivos (Hall & D., 1983) a
través de creatividad (habilidad de relacionar conceptos e ideas antes aislados) y
conocimiento (conjunto organizado de datos e informacién) que permitan el
modelado, analisis, solucién de problemas. Son un campo fértil para el desarrollo
de las habilidades creativas aquellos problemas que permiten una amplia forma de
plantearse, admitan mas de un procedimiento para atacarlos y tienen mas de una
respuesta correcta.

El presente trabajo surge al relacionar los conceptos del problema de alineamiento
multiple de secuencias y la metaheuristica de busqueda de armonia, antes
disjuntos. Por lo anterior, se entiende que el presente trabajo radica en la
generacion un procedimiento para la resolucién del problema de alineamiento de
multiples secuencias (AMS), para lo cual se utilizaron ideas y conceptos de las
metaheuristica de busqueda de armonia (HS) y de recocido simulado (RS)

Como resultados del trabajo realizado se gener6 un algoritmo base para solucionar
el AMS basado en HS y RS, el cual fue validado mediante la metodologia de Julie
Thompson. Y aunque los resultados obtenidos durante la etapa de validacién no
son muy alentadores, permiten apreciar las ventajas y desventajas del método
desarrollado. Lo que podra servir de base para trabajos futuros que ayuden a
mejorar la estrategia.

A continuacién esbozan imagenes generales sobre el AMS, Ila busqueda de
armonia y del recocido simulado, a fin de proporcionar al lector una idea sobre ellos:

El Alineamiento multiple de secuencias en términos generales es un problema que
trata de la busqueda de patrones en un conjunto de objetos, (lo que se logra a
través de un andlisis comparativo) para identificar similitudes (elementos
invariantes) y diferencias (scoring); con el objetivo de clasificar a los objetos del
conjunto de interés. En otras palabras, el AMS es un problema que permite la
comparacién y analisis de estructuras de datos.

El AMS es un problema NP-duro®, por lo cual se utilizan técnicas heuristicas y
metaheuristicas para solucionarlo.

El AMS se encuentra dentro del grupo de problemas de la bioinformatica, en virtud
de que los mayores avances en técnicas y métodos para la comparacion de
secuencias se han dado al trabajar con secuencias bioldgicas (biosecuencias). Y su
aplicaciones en la comparacién de secuencias bilégicas (nucle6tidos o proteicas),
han servido para entender, analizar y rastreas el proceso evolutivo a través de los

! véase anexo B.
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patrones (motivos) e inferir caracteristicas importantes de relacion entre
organismos?.

Las aplicaciones del AMS no se restringen a la biologia, ya que ha sido utilizado en
areas muy diversas del conocimiento donde en la comparacion y el andlisis de
secuencias de datos han sido necesarios, como son: el reconocimiento de voz, el
analisis musical, cromatografia de gases, etc.

Para ilustrar la idea del AMS obsérvese el siguiente ejemplo: “Al imaginar una
charola llena de galletas en forma de hombres, se podria observar que los objetos
en la charola son muy semejante entre si, pero con sutiles diferencias que los hacen
anicos. Y aunque ningun par de pastas sean iguales, es posible suponer un origen
comun (un molde) (Gaarder, 2004).” El problema anterior se reduce a inferir las
caracteristicas del molde a partir de las particularidades del conjunto de galletas. Se
conjeturaria que los elementos comunes a todas las galletas son caracteristicas del
molde, y por tanto entre mayor sea el numero de similitudes identificadas mejor sera
el constructo del molde.

La busqueda de armonia es una metaheuristica que imita el proceso de
improvisacion musical, ya que el proceso de innovacion musical busca producir un
estado ideal del sistema, a través de determinar la estimacién musical (Geem &
Choi, 2007). Esta metaheuristica ofrece gran flexibilidad para el proceso de
optimizacién, ya que requiere determinar un estado inicial del sistema, ocupa pocos
pardmetros para su ejecucion, realiza una busqueda aleatoria estocéastica (Coelho &
Mariani, 2009). Ha sido utilizada en problemas continuos y discretos con excelentes
resultados. Hasta el momento no se encuentra reportada en la literatura alguna
aplicacion de dicha metaheuristica al problema de AMS.

La metaheuristica de recocido simulado imita el proceso termodinamico de recocido
de materiales metdlicos. Desde la Optica de la optimizacion el estado final del metal
constituye la solucion més adecuada al tratar de minimizar la energia empleada.
Esta metaheuristica requiere una solucién inicial del sistema y realiza una busqueda
estocastica en vecindades, aunque se aceptan todas aquellas soluciones que
mejoren el valor de la solucion actual, existe la posibilidad de aceptar soluciones
peores a la actual.

Los procedimientos de busqueda armonica y recocido simulado son técnicas
metaheuristicas que han sido utilizado en una gran variedad de problemas de
optimizacion ofreciendo buenos resultados. Sin embargo, la busqueda armaonica no
ha sido utilizada como un procedimiento base para la resolucion del AMS. Mientras
gue el procedimiento de recocido simulado ha ofrecido resultados de alta calidad a
resolver problemas de AMS (Vélez & Montoya, 2007).

Dado este marco referencial, el presente trabajo crea y adapta una metaheuristica
hibrida entre busqueda arménica y recocido simulado para la resolucion del AMS en

2 Véase anexo A.
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secuencias bioldgicas. Para lo cual se adecuaron conceptos de ambas
metaheuristicas, ademas se crearon y definieron elementos necesarios para tratar
el problema con el hibrido mencionado.

Objetivo de la tesis:

Por lo anterior el objetivo general de este trabajo puede enunciarse como:
“Desarrollar un método original para resolver el AMS, basado en las metaheuristicas
de busqueda de armonia y de recocido simulado”.

La existencia de varias formas para realizar el objetivo anterior, conllevan a delimitar
el alcance y la justificacion de este trabajo. En primer lugar el alcance de este
trabajo es solamente desarrollar una metaheuristica hibrida que permita solucionar
el AMS, la cual sera validada y esto servira para determinar la calidad de sus
resultados, y posteriormente se compararan estos resultados con los obtenidos por
otros procedimiento. En segundo lugar este trabajo se justifica, ya genera un
algoritmo base (el cual es susceptible de mejoras) que brinda un primer
acercamiento para utilizar los conceptos de busqueda armoénica en la solucion del
AMS.

Para alcanzar el objetivo anterior se utilizaron las siguientes fases metodoldgicas
(objetivos particulares):

1. Buscar, revisar, comprender y analizar la informacion disponible sobre el
problema AMS y los métodos mas usuales para su solucion.

2. Entender y analizar las metaheuristicas de busqueda de armonia y recocido
simulado.

3. Adaptar las ideas y conceptos de busqueda de armonia y recocido simulado
para solucionar el AMS, desarrollando los preceptos necesarios para dicho
propdsito.

4. Comparar el método desarrollado con otros métodos utilizando en el
alineamiento mudltiple de secuencias utilizando la metodologia de Julie
Thompson (Thompson, Plewnlak, & Poch, BALIBASE: a benchmark aligment
database for the evaluatios of multiple alignmet programs, 1999).

Estructura del trabajo:

El presente documento se encuentra organizado de la manera siguiente:

El capitulo 1 describe las caracteristicas del problema de alineamiento multiple de
secuencias a través de analizar las ideas y conceptos con dicho problema.

viii



El capitulo 2 se muestra algunos de los métodos desarrollados para solucionar el
AMS; en él se analizan con mayor profundidad los procedimientos clasicos.

En el capitulo 3 se desarrolla la estrategia propuesta para solucionar el AMS en las
primeras secciones se da una breve descripcion de la estrategia de busqueda de
armonia y del recocido simulado, posteriormente se muestra el desarrollo del
algoritmo.

En el capitulo 4 se presentan las conclusiones sobre el trabajo realizado ventajasy
desventajas del método desarrollado asi como sus limitaciones, también se
realizan las recomendaciones para trabajos futuros.

Adicionalmente se incluyen 3 apéndices y tres anexos con la finalidad de proveer al
lector de elementos que le permitan un mejor entendimiento del problema.



Capitulo 1 El problema de alineamiento multiple de
secuencias y sus conceptos basicos.

La funcion del presente capitulo es: “Definir y caracterizar el problema de
alineamiento multiple de secuencias (AMS), como un problema de optimizacion”,
dicha funcién se relaciona directamente con el primer objetivo particular de la
tesis.

Para alcanzar la funcidn de este capitulo se utiliza la siguiente tactica:

o Definir y analizar los conceptos e ideas involucrados en el AMS, desde los
puntos de vista matematico y bioldgico.

° Definir y analizar la estructura del AMS como un problema de investigacion
de operaciones.

Cabe resaltar que el tipo de secuencias que seran utilizadas en el desarrollo de
este trabajo corresponden a secuencias bioldgicas (biosecuencias).

1.1 Conceptos basicos.

La busqueda de técnicas y métodos eficientes para resolver problemas complejos
no se restringe a alguna ciencia en particular, es un interés de todas las areas del
conocimiento. Generalmente la interaccion entre varias ramas del conocimiento
genera los métodos y procedimientos efectivos para resolver los problemas.

La interaccién entre las ramas del conocimiento, frecuentemente genera un
camino de ida y vuelta. Es de ida ya que algunas ciencias permiten entender,
interpretar y predecir fenédmenos o situaciones, y de vuelta, pues recorriendo ese
camino se tiene una inagotable fuente de problemas que requieren solucién a
través de la creatividad y el conocimiento.

El problema de alineamiento multiple de secuencias (AMS) es un claro ejemplo de
la interaccidn entre las ciencias; ya que es un problema que nace en la biologia y
es abordado para su resolucion por las ciencias de la computacién y las
matematicas.

En la biologia se entiende al AMS como el problema de comparar la similitud
entre tres 0 mas secuencias biolégicas generalmente proteicas, de ADN o de ARN
(Chan, Wong, & Chiu, 1992). Se aplica para: Encontrar subregiones altamente
conservadas (patrones) de un conjunto de biosecuencias e inferir la historia



evolutiva de un conjunto de taxas® a través de la asociacién de sus secuencias
bioldgicas (Gusfieeld, 1993).

I

Un ejemplo de lo anterior es la comparacion de proteinas muy conservadas
evolutivamente que cumplen la misma funcién en distintos organismos, como es el
caso de la insulina en los mamiferos y con base en la informacién resultante
disefar arboles evolutivos.

Antes de definir de manera formal el AMS resulta necesario exponer los
conceptos de secuencia y comparacion de secuencia, los cuales se dan a
continuacion.

De manera usual, se define a una secuencia como una serie ordenada de
elementos, donde dichos elementos pertenecen a un conjunto de objetos
(simbolos o letras) denominado alfabeto, A. Es decir, una se es una sucesion de
los objetos de un alfabeto. En lo siguiente se define formalmente secuencia y
algunos conceptos relacionados.

Definicion 1. Un alfabeto es un conjunto finito de simbolos, diferente al conjunto
vacio.

‘A = {a’ll a’Z ) a’3; an} (])

Definicion 2. Una secuencia s; = {b4,b, ,b3,::- b;} €s una secuencia formada a
partir de un alfabeto A, si ysolosi €A Vi=123,-,L.
s; es una secuenciade A & b; € A (2).

En la literatura frecuentemente se utilizan como sin6bnimos de secuencia los
términos sentencia o cadena (Chan, Wong, & Chiu, 1992).

La cantidad de secuencias de una longitud (I) determinada, que pueden
construirse a partir de un alfabeto dado permitiendo la repeticion de elementos en
la secuencia, se puede determinar al utilizar la regla del producto y el principio de
disposicion.

Definicion 3. La regla del producto establece que si un procedimiento se puede
descomponer en las etapas primera y segunda, y si existe m resultados
posibles de la primera etapa y si para cada uno de estos resultados, existen n
resultados posibles para la segunda etapa, entonces el procedimiento total se
puede realiza, en el orden dado de m * n formas (Grimaldi, 1998).

Definicion 4. El principio de disposicidon establece que dada una coleccion de n
objetos distintos, cualquier cadena lineal de r elementos, donde el orden es
importante y se permita la repeticibn de los objetos n, se denomina
disposicion. Y existen n" disposiciones posibles con r > 0.

® Una taxa es un grupo de individuos emparentados



Para el caso de las secuencias, los n objetos distintos son los elementos del
alfabeto A y r coincide con la longitud [ de la secuencias, entonces se deduce lo
siguiente: si todo eslabdn b; y b;,; de una secuencia s; de longitud [ pueden ser

ocupados por cualquier elemento de A, entonces existen by * b, * ...* bj * ..., x b,
formas distintas de construir la secuencia s;. Para ilustrar lo anterir considere el
siguiente ejemplo.

Ejemplo 1. Dado el conjunto z = {1, 0} ¢Cuales cadenas con una longitud
| se pueden formar? En la Figural se observa que existen 2¢ cadenas
posibles a formar. Por lo anterior, se podria inferir que, dado un conjunto
de k elementos, la cantidad de cadenas (de longitud [) posibles es k.

Figura 1. Problema de permutacion de objetos

Posibilidades

=
Primer
element

22=4

25=38

tercer

elemento )

Elaborada concepto de paralelismo Kuri Morales y Galaviz Casas 2002

Definicion 5. Las cadenas posibles de longitud I, dado un alfabeto A, se
determinan con k!, permitiendo la repeticion de elementos (Kolman, Busy y
Ross 1997). Lo cual se expresa mediante la siguiente igualdad.

S, =kt (3).

donde:

k: Numero de elementos del alfabeto.
[: Longitud de las secuencia.

S;: Conjunto de secuencias posibles.



La comparacion de secuencias puede visualizarse como una forma de arqueologia
para descubrir las secciones de las secuencias que se han conservado a traves
del tiempo (Abascal, 2007). A continuacion se define la comparacion de
secuencias en términos formales

Definicién 6. La comparacion de secuencias. Se define como la basqueda de las
zonas de similitud significativa entre dos o mas secuencias para localizar
caracteristicas comunes o diferentes entre ellas. Dicha busqueda servira para
determinar un arreglo entre las cadenas con el que se obtenga el niamero
mayor de coincidencias entre los componentes (Hernandez Valdemar, 2003).
Comparar exhaustivamente un conjunto de secuencias implica verificar si en el
i —ésimo eslabon de todas ellas, se encuentra el mismo caracter.

El alineamiento mdultiple de secuencias implica la comparacion entre secuencias
para conformar una matriz con los eslabones de las mismas. Las columnas de
dicha matriz permitiran localizar las zonas invariantes entre el conjunto de
secuencias.

Definicion 7. El alineamiento multiple de secuencias de un conjunto de N —
secuencia ( N = {sy,s,,-:+,sy}), implica generar una matriz My rectangular
de caracteres sobre un alfabeto en unién con un guion (caracter vacio)
(AU{-}) de tal manera que ninguna columna de la matriz M conste
completamente de caracteres vacios y el resultado de eliminar los guiones en
cada una de las hileras de M sean las secuencias {s;,S; '*,Sy}
correspondiente.

En el siguiente ejemplo, se muestra las implicaciones del problema AMS desde el
punto de vista de la investigacion de operaciones:

Ejemplo 2. Dadas las secuencias s, ={L,I,D,1,A}, s, ={L,1,S}, s;=
{E,L,1,S,A} es posible construir los siguientes alineamientos multiples:

1.
- L |1 D [l A
E L |l s |A |-
- L |1 s |- -
2.

- L[l D [l A
E L [l s |- A
- L |1 s |- -

Aunque ambos alineamientos son factibles, surge el problema de decidir ¢ cual
alineamiento es mejor?



Para resolver la interrogante mencionada, se debe definir la funcion objetivo a
utilizar, es decir se desea maximizar el nimero de similitudes entre las secuencias
0 se necesita minimizar las diferencias en la matriz de alineamiento.

El AMS es un problema combinatorio, lo que implica que el conjunto de soluciones
factibles es finito.

1.1.1 Subsecuencia.

Por otra parte comparar exhaustivamente un conjunto de secuencias implica
verificar si en el i —ésimo eslabon de todas ellas, se encuentra el mismo caracter
e involucra determinar la subsecuencia comun mas larga.

Una subsecuencia es un subconjunto de los elementos que pertenecen a una
cadena s ={aq,a,,:-a,} (pueden ser no consecutivos) y en el cual respeta el
orden de aparicion de dichos elementos tal como ocurre en s. Considérese el
siguiente ejemplo.

Ejemplo 3. Dada s ={a,b,c,d,e} se desea determinar Si Sq -1 =
{a,b,e}, squp—2 = {b,c,a} squp—3 = {b,c, f} SOn subsecuencias.

A) La primera subsecuencia se forma de los elementos de s y se respeta el
orden de apariciéon de los elementos, por tanto,
Ssub—1 €S subsecuencia de s (figura 2, inciso a)

B) La segunda subsecuencia se forma de las elementos de s, pero no se
respeta el orden, por tanto sg,;,_, no es subsecuencia de s (figura 2, inciso

b)

C) La tercera subsecuencia no se forma de las elementos de s, y por ende
Ssub—3 N0 es subsecuencia de s (figura 2, inciso c)

Figura 2. Subsecuencia.
a) Subsecuencia b) No es Subsecuencia
S a |b |c |d |e S a__ b [c |d |e
v v * \l.\v*
Seup—1 1@ | b e Ssub—2 b |c —a

c) No es Subsecuencia

S a |b c d e
vy
Ssub—l b c f
5




En resumen, una subsecuencia de s se obtiene al eliminar de cero a [—1
simbolos no necesariamente consecutivos de una secuencia s de longitud [,
manteniendo el orden de s

Definicion 8. La subsecuencia comun dado S ={s;,s,,..Sy} conjunto de
secuencias, sg,;;, €S una subsecuencia comun a ellas si y sélo si todos los
elementos de s, también son elementos de cada una de las secuencias, y se
mantiene el orden. Se dice que es la subsecuencia mas larga si y solo si todos
los elementos comunes entre las secuencias del conjunto estan contenida en
ella.

Figura 3. Subsecuencia comun.

Secuencia 1 A B C D E

Secuencia 2 A B C F G

Secuencia 3 A B C A B

Subsecuencia | A B C
Mas larga

En virtud que han sido revisados los conceptos de secuencia y alineamiento
multiple de secuencias, en la seccion siguiente se analiza el concepto de
biosecuencia.

1.1.2 Biosecuencia.

El analisis de secuencias biolégicas (biosecuencias) mediante el AMS, se utiliza
para identificar diferencias entre un conjunto de individuos con el fin de identificar
los mecanismos de evolucion. Es decir, la comparacion entre biosecuencias sirve
para identificar el patrén de las cadenas y predecir asi su funcionalidad en
individuos emparentados. Esto se basa en el hecho que estructuras similares
tienen funciones similares, en otras palabras, se busca el motivo (regiones de
secuencias que tienen una estructura especifica y una funcionalidad significante)
entre el conjunto de secuencias. Cabe mencionar que en teoria los cambios
acumulados en una secuencia biolégica se producen a una tasa relativamente
constante e independiente de parametros poblacionales.

Una biosecuencias es una representacion simbdlica de las cadenas de nucleétidos
(Adenina, Guanina, Timina, Citosina y Uracilo) o proteicas.

Los nucledtidos® son bases nitrogenadas que conforman al acido
desoxirribonucleico o ADN (A,C, G ,T) y al acido ribonucleico o ARN (A,C,G U).
La disposicion y secuenciacion de los nucleotidos determina la codificacion de la

4 Véase anexo B Alfabetos de biosecuencias



informacion biolégica. Los codones son uniones de tres nucleotidos. Y la unién de
dos codones forma una proteina. El orden y disposicién de los aminoacidos se rige por
el cédigo genético.

Por lo anterior, se conceptualiza a las secuencias biologicas (en su estructura
lineal) como una cadena de simbolos discretos tomados de un alfabeto (que para
el caso de los nucledtidos es un alfabeto de 4 caracteres y para el caso de las
proteinas es un alfabeto de 20 caracteres). EI numero de cadenas posibles a
formar de una longitud | dada para los nucleédtidos y proteinas es de 4! y 20¢,
respectivamente.

La secuencia lineal de los aminoacidos contiene la informacion necesaria para
generar una molécula proteica con una estructura tridimensional particular. A esta
secuencia se le llama estructura primaria de la proteina y cada posicion es
denomina residuo.

El comparar secuencias de nucleétidos o de aminoacidos depende de la
informacion que se busque y los datos con que se dispongan. (Abascal, 2007).

1. La comparacion entre secuencias de nucleotidos se usa cuando se desea
determinar el grado de similitud entre individuos (estudios filogenéticos,
genética de poblaciones, etc.). Lo que permite identificar genes variantes
entre los individuos de una familia de secuencias.

2. La comparacion de secuencias de aminoacidos es apropiado para buscar
homélogos, (0o semi-homoélogo) ya que el parecido en la secuencia
aminoacidos se pierde mas lentamente y se sabe que algunos aminoacidos
tienen propiedades mas parecidas que otros, por lo que se puede inferir el
sentido de los cambios (Abascal, 2007).

Las secuencias bioldgicas se pueden clasificar en: homodlogas y analogas. Son
homélogas si se relacionan evolutivamente por un ancestro comun, es decir, han
evolucionado desde la misma posicion ancestral. Y son secuencias analogas si se
relacionan funcionalmente pero no tienen antecesor comun.

Debido al proceso evolutivo®, con frecuencia las secuencias biolégicas de
individuos de una misma especie no coinciden en todos sus eslabones.

1.1.3 Familia de secuencias.

Toda comparacion entre secuencias, debe ser realizada en cadenas de la misma
familia. De manera general, se denomina como familia de secuencias a aquellas
sentencias cuyos elementos provienen del mismo alfabeto (Chan, Wong, & Chiu,
1992). En la literatura se utiliza como sin6nimo el término conjunto de secuencias.

® Véase apéndice A Proceso Evolutivo.



Definicion 9. Una familia de secuencias dadas x secuencias de longitud |
S1 = {b1,1'b1,2 b1z, bl,l}» Sy = {bZ,ll by, by, bz,l}' Sy = {bx,l:bx,z ybyz, bx,l}’
se integra si y solo si todo b;; €A V j=123,,lyVi=123",x
(Chan, Wong, & Chiu, 1992).

1.1.4 Similitud.

La similitud de secuencias puede entenderse como el grado de proximidad
existente entre ellas. Un conjunto de biosecuencias son similares por las
siguientes razones:

1. Filogenéticas. Secuencias homadlogas.

2. Funcionales. Generadas por convergencia evolutiva.

3. Limitaciones fisicas. Por ejemplo, los dominios trans membrana tienen
gue ser hidrofobos a pesar de que tienen funciones muy distintas.

4. Presencia de secuencias repetidas. Su contenido informativo es bajo y
su interpretacién puede conducir a errores graves.

Dentro de la teoria de similitud son fundamentales los conceptos de homologia y
semi-homologia ya que sirven para determinar el grado de proximidad entre
cadenas. A continuacion se describen los conceptos de homologia y semi-
homologia

Definicion 10.La homologia es la relacion existente entre dos individuos (o partes
organicas) diferentes cuando sus determinantes genéticos tienen el mismo
origen evolutivo. Y se utiliza para describir el porcentaje estimado de la
similitud  (porcentaje de posiciones idénticas de las secuencias en la
comparacién) (Leluk, Regularities in mutational variability in selected protein
families and the Markovian model of amino acid replacement , 2000).

Definicion 11.La semi-homologia implica la posibilidad de substitucibn de un
residuo x por otro residuo en un punto de mutacion de los codones, de forma
qgue las subsecuencias comparadas puedan transformarse una en la otra. Se
trata entonces de codones semi-homologos (Leluk, 1998).Existen tres tipos de
semi-homologia (Leluk, 1998).los cuales son:

A) Sustitucidon o cambio, (base purica por otra purina, una bases pirimidinicas
por otra pirimidica o la sustitucion de una base purica por una base pirimidica
(o viceversa)).

B) Transformacion del residuo en seis diferentes aminoacidos.

C) Conjunto de alternativas para formar los aminoacidos.

1.141 Métodos de cuantificacion.

Existe una gran diversidad de métodos para cuantificar la similitud de las
secuencias, a continuacion se muestran los mas utilizados.



A Matrices de puntos.

Es una representacion grafica para comparar dos biosecuencias en la que se pone
de manifiesto las regiones de similaridad entre ambas, las cuales pueden ser
apreciadas a simple vista por la deteccidon de patrones (Valverde, 2006).

La idea base de estas comparaciones es usar dos secuencias como coordenadas
de una grafica bidimensional y comparar cada una de las posiciones del eje
horizontal con todas las del eje vertical, sefialando con un punto donde exista
similitud (Valverde, 2006).

Es una técnica sencilla que utiliza un enfoque cualitativo, pero, consume mucho
tiempo para analisis a gran escala. A continuacion se muestra un algoritmo para
la construccion de una matriz de puntos.

Algoritmo 1. Matriz de puntos.

Input: Un par de secuencias s, = {sal,saz,...,sal } y Sp = {sbl,sbz,...,sblb} de
a
longitud [, y [, respectivamente

Output: Matriz de puntos.

1. Construirunamatiz m; ;1 x1+1
a b
/Il Colocar en la columna uno desde la celda m,; los elementos sy
Colocar en la dltima fila desde la celda d m, ,los elementos s, //

2. For(i=1;i<1,;i++)
a. For(G=1;j<l;j++)
I If (sq, = sbj)
1. Myyqjpr < m
ii. Else
1. myyqjq <
End if
End for

r

End for
Fuente: Valverde, 2006.

La complejidad del algoritmo anterior es de 0(l, = [,). Para mostrar la aplicacion
del algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 4. Dadas las secuencias s, ={S,0,L} y s, ={H,0,L,A} se
construye la matriz de puntos siguiente:



> | O T
[

S |O |L

Las gréficas de puntos también pueden utilizarse para evaluar repetitividad en una
sola secuencia, y muestran las regiones que comparten similitudes significativas
como lineas fuera de la diagonal principal.

En el ejemplo anterior s,,;, = {0, L} es la subsecuencia comiun mas larga. Y por lo
tanto, puede alinearse el par de secuencias haciendo coincidir las zonas
conservadas y s6lo agregando espacios vacios cuando sea necesario, como se
muestra a continuacion.

S, |S|O|L]|-
@)

B Distancia de Hamming.

Métrica desarrollada por Richard Hamming en 1951 para el analisis simultaneo de
un par de secuencias. En términos genérales la distancia de Hamming cuantifica
el nimero de posiciones donde las secuencias son diferentes. A continuacion se
define de manera formal.

Definicion 12.La distancia de Hamming se refiere a dadas las secuencias
Sa = {SaysSags 15a;} ¥ Sb = {Sby b,y - Sp,} Si @ambas son de la misma longitud
lysi s,e Ay spe A, entonces se encuentra definida la distancia entre s, y s, ,
qgue se denota como d (s;,s,) Y es el nimero de componentes tales que
Sa; #* Sp; Paral <i <[ (Grimaldi, 1998).

: (4.
A(50,5) = ) d(a5p)
i=1

donde:
d(s,, sp): Distancia entre la secuencia s, y la s,.
d(Sq; Sp;): Similitud entre el i —esimo eslabon de ambas secuencias.
1 si S, #Sp,; (5).
A(SapSp) =30 o o
i 0 si s, = sp.
l L

Es quiza la forma mas sencilla de distancia y practicamente cualquier otra forma
para la determinacién de distancias la contiene. La distancia de Hamming soélo
permite el remplazo de caracteres asociado a un costo, sin embargo tiene el
inconveniente de estar solamente definida para la comparaciéon de secuencias con
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la misma longitud. (Garcia, 2007). En el ejemplo siguiente se muestra la aplicacion
de la distancia de Hamming para casos particulares.

Ejemplo 5.
A) Se desea determinar la distancia de Hamming de las secuencias
sq ={a,a,b,i,o,n}ys, ={a,i,b,t o,n}

Secuencia Elemento
1(2/3|4|5|6
Sq alal|blijo]|n
Sp ajli|b|t]jo|n
d(sa;Sp;) (0110711010

La distancia de Hamming entre las secuencias es 2 lo que indica que existen dos
eslabones en los cuales ambas cadenas no contienen el mismo caracter.

B) Se desea determinas la distancia de Hamming de las secuencias
sq ={a,a,b,i,o,n}ys, ={a,i, b}

Secuencia Elemento
1/12|3| 4 5 6
Sg alalb [ 0 n
Sp a | b
d(Sa;Sp;) | 0| 1|0 | Funcion no definida

En virtud de la longitud de ambas secuencias es distinta la distancia de Hamming
no se encuentra definida.

C Distancia de Levenshtein.

En la literatura la distancia de Levenshtein es sindbnimo de la distancia de edicién y
se le considera una generalizacion de la distancia de Hamming. Es una métrica de
distancia que se encuentra definida para secuencia de longitud igual o diferente.

La distancia de Levenshtein es el costo minimo asociado con las operaciones
necesarias para transformar una secuencia s, = {sal,saz, s Sq, } en la cadena
a

Sp = {sbl,sbz, ""Sblb} (Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007).

Las operaciones permitidas para transformar una secuencia en otra son:

11



e Sustituir: En este caso el elemento s,, en la cadena s, es remplazado por
el elemento sy, ;.

e Eliminar: En este caso el elemento s,; es borrado de la cadena s,.

e Insertar: En este caso el elemento s, y es agregado a la cadena s,.

La distancia de Levenshtein se fundamenta en el concepto de Homomorfismo. El
cual involucra la existencia de una funcién que permita transformar una cadena en
otra, a continuacién se describe dicho concepto.

Definicion 13.Homomorfismo. Sean s, = {sal,saz, ""Sala} y s, = {sbl,sbz, ""Sblb}
secuencias de una familia. Un homomorfismo h de s, ens, es una funcién
h:|s,| = |sp] tal que:

{Sal,Saz, ...,Sala} €S, & {h(sal),h(saz), ""h(saza)} € sp (6).

7).
h (fsa (sal,saz, '"’Saza)> = fSp (sbl,sbz, ""szb) (7)
El homomorfismo preserva las relaciones y funciones de las cadenas
(Enderton, 1987 & Grimaldi. 1998).

Para determinar la distancia de Levenshtein se ocupa un algoritmo de
programacion dinamica que implica comparar pares de cadena. A continuaciéon se
muestra el pseudocoédigo.

Algoritmo 2. Distancia de Levenshtein.

Input: Un par de secuencias s, = {sal,saz,...,sal } y s, = {Sbl’sbz’""sblb} de
a
longitud [, y [, respectivamente.

Output: Distancia de Levenshtein entre ambas secuencias.

A) If(l,=0)
a. d(sgsp) =1
b. Terminar el algoritmo.
B) Else if (I, = 0)
a. d(sgsp) =1,
b. Terminar el algoritmo.
C) Else
a. Construir una matiz. my . 5,42
/I Colocar en la columna uno desde la celda m, ;los elementos s, U0
Colocar en la fila uno desde la celda m, , los elemento s, U0
Colocar en el resto de las celdas oo //
b. Fori=2i<l,+2;i++
omy; < i—2
End For.
c. Fori=2i<l,+2;i++
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oMy, «i—2
End For.

d Fori=3,i<l,+2;i++
. Forj=3<l,+2;j++

1. If (sai = Sb].)
a. cost=0
2. Else
a. cost=1
End if.
mi_y;+1 /* Eliminacion de un caracter */
i. m; = min{ mj 4 +1, /* Insercién de un caracter */
Mmj_q ;-1 + cost [xsustitucion de un caracter */
End For.
End For.

End if.
D) Fori=1l,+2i=2;i——
a. Buscar el afila i el elemento mas pequefios
b. Buscar en lafila i — 1 los elementos vecinos al conjunto anterior con
valor mas pequefio
c. Unir con una flecha los elementos de ambos conjuntos
End For
E) While camino de flechas # @
1. [def d(sq,sp) = X.m;; que se encuentran unidas con una flecha]
End while
F) Return mind (s,,sp,)

Elaborado a partir de Garcia, 2007.

La complejidad del algoritmo de Levenshtein es de 0(l, *1,). Para ilustrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 6. Dadas las secuencias s, = {4A,M,0,R}y s, ={H,0,L,A}. Se
desea determinar la cantidad minima de operaciones para transformar s,
en s, utilizando el algoritmo de distancia de Levenshtein.

Paso 3 inciso a. Construccion de la matriz.

0 H @) L A
0 0 00 0 00 0
A 0 00 0 00 0
M ) ) ) ) )
O 0 00 0 00 0
R ) ) ) ) )

13



Paso 3incisos by c.

0 H O L A
0 0 1 2 3 4
A 1 % 5 % 5
M 2 o 0 o 0
) 3 o o o o
R 4 % 0 B o

Paso 3 incisos d.

0 H O L A
0 0 1 2 3 4
A 1 1 2 3 3
M 2 2 2 3 4
) 3 3 2 3 4
R 4 4 3 3 4

Paso 4,5y 6.

0 H O L A
0 0 A% 1 2 3 4
A 1 T‘ 1 - 2 3 3
M 2 S 2 <« 24 3 4
0 3 3 4 2 3 4
R 4 4 3 ~ 3 4

Puede verse con claridad varios caminos con una distancia de 8 operaciones, las
cuales implican la eliminacién e insercién de caracteres en las secuencias .En la
matriz utilizada por el procedimiento de Levenshtein (y en todos aquellos basados
en el) es posible determinar el alineamiento de las secuencia comparadas de
forma indirecta, considerando que los movimientos diagonales indican que los
caracteres de la fila y columna correspondientes deben colocarse en la misma
columna de la matriz de alineamiento (M), mientras que los movimientos
horizontales y verticales representan la insercion de un espacio vacio en la
segunda y primera secuencia respectivamente. Considérese lo siguiente:

Ejemplo 7.
Matriz de Levenshtein:
0 H @) L A
0 0 Y 1 2 3 4
A 1 1 < 2 3 3
M 2 2 S 2 4 3 4
0O 3 3 2 ! il 3 4
R 4 4 3 ~ 3 4
Alineamiento obtenido:
s, |H|- |[O|]L A
s, A|M|O|R|-
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D Distancia Indel.

Es una variante de la distancia de Levenshtein en la que sélo se permiten las
operaciones insercion y eliminacién de caracteres, ya que se utiliza el supuesto de
gue la operacion de sustitucion es equivalente a insertar y eliminar un caracter en
un punto especifico de la secuencia. Por lo que, la funcién de distancia queda
expresada solo en términos de dos operaciones basicas de edicion.

Dentro de la literatura también se le conoce como distancia de la subsecuencia
comun mas larga denotada como LCS por sus siglas en inglés, usando para ello la
métrica de la subsecuencia mas larga (Garcia, 2007).

Algoritmo 3. Distancia LCS

Input: Un par de secuencias s, = {5a1'5az'"-'5aza} y sp = {Sbl’sbz’""sblb} de
longitud [, y [, respectivamente

Output: Distancia de Indel entre ambas secuencias.

1. 1f(l,=0)
a. d(sgsp) =1
b. Terminar el algoritmo.
2. Elseif (I, =0)
a. d(sgsp) =1,
b. Terminar el algoritmo.
3. Else
a. Construir unamatiz. my_ ., 5, +2
/Il Colocar en la columna uno desde la celda m, ;los elementos s, U0
Colocar en la fila uno desde la celda m, , los elemento s, U0
Colocar en el resto de las celdas o //
b. Fori=2;i<l,+2;i++
omy; < i—2
End For.
c. Fori=2i<l,+2;i++
o myy «i—2
End For.
d. Fori=3,i<l,+2;i++
. Forj=3<1l,+2;j++

1. 1If (sai = sb].)

a. m;; = 1+ mi_q1i—1
2. Else

a.

mj_q; +1 //Eliminacién de un caracter//
m;iq+1, //Insercion de un caracter//
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End For.
End For.
End if.
d (Sq Sp) < my i,
i=2
j=2
Whilei <[, +2
a. Whilej <[, +2
i. Situarse en la celda m;;
i, t ‘_max(mj+1,i'mj+1,i+1' mj,i+1)
[*En caso de que las tres tengan el mimo valor se toma como
elemento mayor el que este en diagonal.*/
||| |f t= m]-_,_l,i
1. Trazar una flecha de origen m;; destino m;,,;
2. j=j+1;
1. Trazar una flecha de origen m;; destino m;, ;44

No o b

2. j=j+1;
3. i=i+1;
v. Else
1. Trazar una flecha de origen m;; destino m;
2. i=i+1;
End if
End While

End While.
Elaborado a partir de Garcia, 2007.

La complejidad del algoritmo de LCS es de 0O(l, +1[,). Para ilustrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 8. Al determinar la distancia Indel de las secuencias s, =
{M.A,R,Y}ys, ={M,A R, A} se obtiene

Paso 3 inciso a. Construcciéon de la matriz.

0 M A R Y
0 00 ) 00 ) 00
M ) ) ) ) )
A ) ) ) ) )
R ) ) ) ) )
| ) o0 00 o0 00
A ) ) ) ) )
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Paso 3incisos by c.

0 M A R Y
0 0 1 2 3 4
M 1 o o © 0
A 2 o o o %
R 3 0 0 0 0
I 4 o 0 o °°
A 5 © °° o 0

Paso 3 incisos d.

0 M A R Y
0 0 1 2 3 4
M 1 1 2 3 4
A 2 2 2 3 4
R 3 3 3 3 4
| 4 4 4 4 4
A 5 5 5 5 5

Paso 7.

0 M A R Y
0 0 1 2 3 4
M 1 = 2 3 4
A 2 2 2 3 4
R 3 3 3 3 4
I 4 4 4 4 4
A 5 5 5 5 5 v

La distancia Indel es de 5. Y el alineamiento encontrado entre ambas secuencia
es:

s, IM[ATR]Y]-
s,  MIATR[I [A

E Distancia de Damerau (Damerau-Levenshtein).

Se le considera como la generalizacion del procedimiento de Levenshtein, ya que
Su unica diferencia es la incorporacion de la operacion de transposicion de
caracteres adyacentes.

Su objetivo es encontrar el nUmero minimo de operaciones basicas (trasponer,
sustituir, insertar y eliminar) para transformar una secuencia s, en otra s,. A
continuacion se muestra el pseudocodigo para este método.

17



Algoritmo 4. Distancia de Damerau.

Input: Un par de secuencias s, = {Sarsaz""'saza} y sp = {Sbl’sbz""’sblb} de
longitud [, y [, respectivamente.

Output: Distancia de Damerau entre ambas secuencias.

1. 1f(l,=0)
a. d(sgsp) =1
b. Terminar el algoritmo.
2. Elseif (I, =0)
a. d(sgsp) =1,
b. Terminar el algoritmo.
3. Else
a. Construir unamatiz. my_ . x,+2
/Il Colocar en la columna uno desde la celda m, ;los elementos s, U0
Colocar en la fila uno desde la celda m, , los elemento s, U0
Colocar en el resto de las celdas oo //
b. Fori=2;i<l,+2;i++
i my; «i—2
End For.
c. Fori=2i<l,+2;i++
Lo my, «i—2
End For.
d. Fori=3,i<l,+2;i++
i. Forj=3<l,+2;j++

1. If (sai = Sb]-)
a. cost=0
2. Else
a. cost=1
End if
mi_q;+1 /* Eliminacion de un caracter */
3. m;; < min m; 4+ 1, /* Insercion de un caracter */

m;_q ;1 + cost [*sustitucion de un caracter x/

4.1f ((i >3) 88 (j > 3) 8& (54, = 5, ) 8& (5., = sbj))
mj_l-
a. mj’i «— min{
End if
End For.
End For.
End if.
4. Fori=I1l,+2;i=>2;i——
d. Buscar el a fila i el elemento mas pequefios

Mj_y;_p +cost [xtransposicio /
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e. Buscar en lafila i — 1 los elementos vecinos al conjunto anterior con

valor mas pequefio

f.  Unir con una flecha los elementos de ambos conjuntos

End For
5. While camino de flechas # @

a. [def d(sq,sp,) = X m;; que se encuentran unidas con una flecha]

End while
6. Return mind (s, sp,)

Elaborado a partir de Garcia, 2007.

La complejidad del algoritmo de Damerau es de 0O(l, =1l,). Al comparar el
algoritmo 2 con el algoritmo 4 se observa que la diferencia existente entre ellos es
la incorporacion de la operacion de transposicion en el paso cuatro del segundo.
Para ejemplificar lo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 9.

Dadas las secuencias s, = {0,0,1} y s, ={0,1,0}. Se desea

determinar la distancia de Levenshtein y la distancia de Damerau.

Distancia de Levenshtein

Distancia de Damerau

Paso 1
0 1 0 0 0 0 1 0
0 0 ) o0 ) 0 ) ) 00 )
0 0 ) o0 ) 0 ) ) 00 0
0 00 00 00 00 0 00 00 00 00
1 00 00 00 00 1 00 00 00 00
Pasos 2, 3, 4 0 0 1 0
0 0 1 0
0 0 1 2 3
0 0 1 2 3
0 1 0 1 2
0 1 0 1 2
0 2 1 1 2
0 2 1 1 2 1 3 5 1 )
1 3 2 1 2
Pasos 5,6 7
0 0 1 0 0 1 0
0 0 w 1 2 3 0 | 1 2 3
0 1 %O - 1 2 0 1 1 2
0 2 1 1 1 2 0 2 1 T~ 2
1 3 2 1 11 2 1 3 2 1 ~0

La distancia de Levenshtein implica dos
operaciones, las cuales son: substituir
el elemento dos de la cadena s, por un
1 y substituir el elemento tres de la
misma cadena por un 0

La distancia de Damerau implica una
operacion, que es intercambiar los
elementos dos y tres de la cadena s,
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Los alineamientos obtenidos por ambos algoritmos son:

Algoritmo de Levenshtein Algoritmo de Damerau
Sa|-]0]0]1]0 s,|0]0|1]0
s, |0(0]0|1]- s,10]0]0

Para una matriz de alineamiento denotada como M, el nimero de columnas en en

dicha matriz corresponde a la longitud [ de las secuencias después de la insercion
de los espacios vacios.

El valor del alineamiento (valor de la funcién objetivo) en una matriz M se denota
por V (M) y se define utilizando alguna métrica de distancia de la manera
siguiente:
I (8).
VM) = ) d(5q,5h,)
i=1

donde:
d(sq; Sp,) ES una metrica de comparacion de elementos en la i —ésima columna
de la matriz de alineamiento (Gusfieeld, 1993).

Definicion 14. Alineamiento 6ptimo. Un alineamiento M con un V(M) es Optimo Si
y solo si no existe otro alineamiento M’ con un V(M') que mejore el valor de la
funcién objetivo.

A continuacion se seflalan una serie de caracteristicas de las funciones de
distancia.

Definicion 15. Distancia entre secuencias iguales
d (Sa,sp) = 0 © Sqg = Sp (9.
Lee, et al. 2007

La distancia entre la secuencia s, y s;, €s cero siy solo si ambas secuencias son
iguales (s, = sp) , es decir, ambas secuencias contienen los mismos elementos
en la misma posicion, por lo cual no haria falta ninguna operacién para transformar
una secuencia en la otra.

En los problemas de distancia entre secuencia se busca el minimo valor de
diferencias entre las cadenas del conjunto.

Definicion 16. Cota de distancia. Dadas las secuencias s, = {sal,saz,...,sal } y
a

Sp = {Sbl’sbz""’sblb} de longitud [, y l,, respectivamente, donde [, # [, la

20



distancia entre ambas secuencias quedara contenida dentro del siguiente
rango.
0 <d(sgsp) < max(ly,ly) (10).

donde:
d( sy, sp) es la distancia entre el par de secuencias.
max(lg, [,) es la longitud de la secuencia mas grande.

F Matrices de Substitucién.

Son herramientas de comparacion generalmente utilizados para secuencias de
aminoacidos, y se basan en un analisis de la probabilidad de substitucién de un
caracter por otro en la secuencia s, para generar una secuencia s.

Dentro de la construccion de las matrices de sustitucion se implican los principios
de minima mutacion, homologia y semi-homologia.

Definicién 17. Principio de minima mutacion.

En el proceso evolutivo se involucra lo menos posible la ocurrencia de mutaciones
idénticas, para individuos de diferentes lineas evolutivas. (Sankoff, Cedergren, &
McKay, 1982)

F.1 Matrices de datos de mutacion (MDM).

También conocidas como matrices de puntuacion. En ellas se aceptan los
principios de mutacién (cambio puntual o generalizado) (Dayhoff, Barker, & Hunt,
1983). Las matrices de sustituciébn asemejan la regularidad de que un caracter en
cambie por otro caracter en una secuencia s, en funcién del tiempo. Estas
matrices se utilizan como parametros de los algoritmos de alineamiento en los
cuales cumplen el papel de asignar una determinada puntuacién a cada
emparejamiento entre las secuencias a alinear.

Es decir en las matrices de puntuacién se considera a las diferencias entre
secuencias como el resultado de la divergencia evolutiva de los individuos a través
del tiempo. Generalmente se utilizan al analizar secuencia proteicas, por lo que
para cada par de aminoacidos i,j. (McLachlan, 1971) se determina la frecuencia
de cambio a través del analisis de informacién empirica

Para su elaboracibn comunmente se usan como datos de entrada para el andlisis
estadistico dos fuentes, las cuales son: A) A partir del comparar todos los
segmentos de una secuencia s, contra todos los segmentos de otra secuencia
sp , B) Se utilizan el mejor alineamiento de ambas secuencias. (Dayhoff, Barker, &
Hunt, 1983).
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Las probabilidades de cambio de un aminoacido en otro se sustenta en la
hipotesis de que ambas secuencias son homdlogas y sustitucion se calcula
mediante la siguiente expresion:

1 a )
s(a,b) = Zlog fp*bfb a1

Sean 2004

donde:

s(a, b): Diferencia para el alineamiento del caracter a con b.

Pap - La probabilidiad de sustitucion del aminoacido a por el aminoéacido b de
acuerdo la experincia en observaciones.

f. : La frecuencia de aparicion del aminoacido a.

fp : La frecuencia de aparicion del aminoacido b

A : Factor de escala.

Por lo tanto, el denominador es la probabilidad de que ambos aminoacidos queden
alineados por casualidad (Sean, 2004). El cociente entre ambas probabilidades
puede resultar:

« Mayor que uno, lo que indica que la probabilidad observada de sustitucion
entre aminoacidos es superior a la aleatoria y segun su magnitud, podria
asumirse, que en el proceso evolutivo se ha aceptando tal intercambio.

e Igual a uno lo que se refiere a que la sustitucion entre uno y otro
aminoéacidos corresponde a un proceso aleatorio de mutacion.

« Menor que uno lo que indica segun la magnitud del cociente que esta
sustitucién no es aceptada evolutivamente.

Las matrices PAM y BLOTUS son ejemplos de las matrices de sustitucion. Las
matrices PAM son Utiles para comparar especies cercanamente relacionadas,
mientras las matrices BLOTOUS se usan para alineamientos de proteinas
evolutivamente divergentes. A continuacion se describe brevemente cada una de
ellas

Se observan mejores resultados cuando la tabla refleja el patrén de equivalencia

de residuos que se da en secuencias relacionadas estructural, funcional o
evolutivamente.

Matrices PAM.

Desarrolladas por Dayhoff, donde se propone un esquema de puntuacion evolutiva
para el alineamiento de los elementos de la s, con los elementos de la s,
utilizando informacion estadistica.
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A mayor distancia evolutiva, la frecuencia de los cambios conservados crece y las
coincidencias entre elementos disminuye. Asemejando un proceso de
diversificacion evolutiva.

La puntuacién para cada pareja de elementos se calcula con el logaritmo del
cociente de la probabilidad de ocurrencia del par y la probabilidad esperada
basada en la frecuencia de cada aminoacido. Estos cocientesfueron una
importante contribucion de Dayhoff.

Matrices BLOSUM.

Desarrolladas por Altschul en 1991, basadas en la premisa: “no se conoce a priori
el grado de semejanza existente entre las secuencias que desea comparar, por lo
gue resulta indispensable disefiar un esquema de puntuacion ad hoc”.

Altschul demostré que la matriz PAM 250 resultaba poco utiles en algunas
situaciones. La hipotesis basica en el modelo de Dayhoff establece que las
relaciones lejanas entre secuencias pueden modelarse con suficiente precision
desde la informacion de secuencias estrechamente relacionadas.

La base para esta serie de matrices de puntuacion es a partir de alineamientos de
blogues de secuencias. Un bloque es una matriz cuyas filas representan
segmentos de secuencias proteicas alineadas sin interrupciones, donde se indica
el umbral de identidad utilizado para la seleccionar los bloques de alineamiento.
Otra diferencia significativa es que las matrices PAM asumen un proceso
markoviano para la sustitucion de aminoacidos (Leluk, 1998). Mientras que las
matrices BLOSTUM no se basan en ningin modelo explicito de evolucién, y
consideran secuencias de proteinas empiricamente relacionadas que comparten
un antepasado comun.

1.1.5 Alineamiento y patrones.

En términos generales el alineamiento es un procedimiento de comparaciéon de
dos o méas secuencias, lo cual se logra al determinar una serie de caracteres
individuales o patrones de caracteres que se encuentren en el mismo orden en el
conjunto de secuencias (Aguero, 2004).

Por lo tanto el caso mas sencillo del AMS se presenta al trabajar con dos cadenas,
y por ende se usara éste caso para explicar las implicaciones del alineamiento
multiple.

En términos generales el alineamiento de s, y s,, se lograr al insertar espacios
vacios (guiones) en una u otra de las secuencias segun convenga, de forma tal
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qgue se logre el mayor niumero de coincidencias y diferencias minimas entre los
caracteres.

Definicion 18. El alineamiento de dos secuencias dadas s, = {sal,saz, s Sa, } y
a

5b={5b1'5bz""'5bzb} implica determinar una matriz M,,, tal que x>

Max (lg, 1), cuyos elemento en la matriz M pertenecen al conjunto f = A U
{—} y ninguna columna de M consta completamente de espacios vacios. Al
eliminar todos los guiones del primer y segundo renglon de M son iguales a
S, Y Sp respectivamente (Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007). Puede observarse
que la definicion sobre el alineamiento de dos sentencias es un caso
particular del problema AMS.

En el caso que un caracter u de la cadena s, sea alineado con un guién de la
secuencia s,, se interpreta como la eliminacion del elemento u de la primera
secuencia o la insercién de u en la segunda secuencia (Gusfieeld, 1993). Lo
anterior se formaliza mediante la siguiente definicion.

Definicion 19.Insercion y eliminacion de guiones. Si en la secuencia $;la
posicion s, corresponde a un vacio mientas que en la cadena s, la posicion
Sp, €s un elemento u entonces dicha operacion es equivalente a insertar el
caracter u de la secuencia S, Si en la secuencia §,la posicion 5,
corresponde a un caracter u mientras que en la cadena sy la posicion 5, es
un guion entonces dicha operacion es equivalente a eliminar u de la secuencia
S, (Ma, Wang, & Li, 2007).

El objetivo de la matriz resultante es encontrar una formaciéon que garantice el
mejor puntaje con base en una en funcion objetivo (Lee, Tseng, Chang, & Tsali,
2007)

Con base al procedimiento de alineacién puede observarse que existe un conjunto
amplio de posibilidades, entonces para lograr el mejor alineamiento posible, es
necesario definir una funcién de evaluacion.

Definicion 20. Alineamiento. Dada una familia de N-secuencias
(s1 = {bi, b3, ... b}, s, = (b b3,...,bE},..., s, = {bi, b3, ..., bi}), se obtiene un
alineamiento M = {53, 55, -+ 5} de secuencias con caracteres sobre . Donde
todas las secuencia de M tienen la misma longitud y cada s, se obtiene a
partir de insertar guiones (celdas vacias) a s,. (Manthey, 2003). Y los
elementos de M satiface la ecuacion siguiente:

Litlp++1y x (12)_
G
i=max{lqy,ly, 0} J—1
(Carrillo & Lipman, 1988)
donde:

B:AU{-}.
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l;: Longitud de la secuencia i.
X: numero de secuencias a comparatr.

Sujeta a:

max{l;, Ly, LY} <I< Il + 1+ + 1, (13).

Un alineamiento de secuencias se obtiene insertando en cada secuencia un
namero (desde 0) de guiones de forma que: a) Las secuencias resultantes
tengan la misma longitud y b) Cada columna tenga por lo menos un caracter
diferente al vacio

Los alineamientos de secuencias pueden clasificarse a) de acuerdo con la
cantidad de secuencias que analiza y b) de acuerdo al nivel de analisis. A
continuacion se describe cada uno de ellos Fuente especificada no valida..

1. Numero de secuencias analizadas:
i.  Alineamiento de un par de secuencias: en el solo se analizan dos
secuencias.
ii. Alineamiento multiple: Se analizan tres o mas secuencia y el
resultado es una secuencia consenso, esta secuencia media.
2. Nivel de analisis:
i.  Alineamiento global: Consiste en buscar la conservacion de
subsecuencias.
ii. Alineamiento local: Consiste en buscar las coincidencias de eslabén
a eslabon (4cidos nucleidos o aminoécidos).

De forma general, los patrones pueden ser divididos en deterministicos o
probabilisticos.

Los deterministicos se definen como el ajuste para un determinado patron,
generalmente | son modelos generalmente binarios y se dividen en:

e Los Oligos: se reconocen como la funcion que corresponde a 1si ambos
caracteres en el i —ésimo lugar de las secuencias comparadas son iguales
y 0 en otro caso. Este modelo fueron comunmente usado en los primeros
métodos aplicados para el descubrimiento de motivos y actualmente se
utiliza como método para conteo de letras.

e Expresiones regulares: retorna 1 si existe una subsecuencia idéntica a la
expresion regular dada. Estos modelos son usados en el descubrimiento de
motivos para composicion de simbolos exactos, simbolos ambiguos,
espacios fijos o flexibles.
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e Expresiones discordantes: estos modelos evalian si el numero de
discordancias (distancia Hamming) entre una subsecuencia y la
subsecuencia consenso.

En los patrones probabilisticos, para cada secuencia se genera una probabilidad
de ocurrencia a partir de un modelo (matrices MDM). Dichos patrones ofrecen la
ventaja de representar de forma implicita las reglas de discriminacion.

En la deteccion de patrones, existen tres diferentes niveles establecidos segun su
grado de dificultad (Restrepo-Montoya)

1. Deteccién de patrones para una secuencia dada, dicho patron se debe
describir por medio de un algoritmo.

2. Esquemas. Es un modelo de un patrén, se establece la estructura de los
elementos invariantes, los cuales se ubican dentro del conjunto datos.

3. Probar patrones. En un conjunto de datos secuenciados de los que se
desconoce el patron, son comparados con un patron x y se verifica el
grado de adaptacién de los datos. Esta categoria se reconoce como
“aprendizaje no supervisado”.

En la siguiente seccidbn se ocuparan las ideas anteriores sobre secuencias,
similitud, distancia y alineamiento para describir las formas de expresién del AMS
como un problema de optimizacion.

1.2 Caracteristicas del alineamiento multiple de secuencias.

1.2.1 Funcidn objetivo.

Dentro de la literatura no se ha generalizado el uso de una funcién Unica
para medir la calidad del alineamiento en N-secuencias (Ma, Wang, & Li, 2007) &
(Gusfieeld, 1993). Las funciones mas conocidas son: A) Funciones de puntaje
(penalizacion por espacios vacios y suma por pares de las diferencias B)
Alineamiento por templete (alineamiento por secuencia de consenso) y C)
Alineamiento por secuencia media. A continuacion se describen algunas de ellas.

Un rasgo comun a todas las funciones objetivo es el uso de la métrica entre
secuencias, con objeto de determinar el grado de similitud entre ellas.
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1.2.1.1 Funciones de puntaje.

A Penalizacién por espacios vacios

Es un problema NP-Duro®. Donde se considera un costo asociado a la
introduccidon o expansion de espacios vacios en las secuencias, en el cual resulta
ser mas costoso introducir un nuevo espacio vacio, que con solo agrandar uno
espacio ya existente (Aguero, 2004). El objeto de esta funcidon objetivo es
minimizar los costos asociados a los guiones.

Definicion 21. Funcion objetivo penalizacidon por espacios vacios.
X X

Min z: ZZ f(sq5p) a®

a=1p=1
a*b

donde:

x: Numero de secuencias.

S4, Sp - Son un par de secuencias cualesquiera del conjunto de interés.

f(sg sp): Es la funcion asociada a los costos asociados por introducir y por
extension de espacios vacios; dicho costos deben ser valores positivos.

Para ilustrar lo anterior considere el siguiente ejemplo.

Ejemplo 10. Dadas las secuencias s, =1{A,C,T,G,A} Y
s, ={-,C,—, — A,C}ylafuncién de similitud siguiente:
2 costo por introducir un nuevo espacio vacio.
f(sgsp)il costo por extencion de un espacio vacio.
0 en otro caso.

Se desea determinar el valor de la funcién objetivo.

Alineamiento

Secuencial |A|C|T |G |A |- | Costo por vacio= 1*(2)+2*(1)=4
Secuencia2 |- [C|- |- | A]|C | Costo por vacio= 2*(2)+1(3)=7

Sea el costo total es igual a la suma del costo de la primera secuencia mas el
costo de la segunda. Por lo tanto el costo de la alineacion anterior es de 11.

B Suma por pares de las diferencias.

Es una funcion de puntaje y se le conoce en la literatura como SP-score (por sus
siglas en inglés). I. Elias demostré que el problema de AMS es NP-duro para toda
formulacion con una funcion SP-diferencias (Manthey, 2003).

® Vease apéndice B Complejidad orden y tipo de problemas.
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Un alineamiento mdltiple de un conjunto F de secuencias N, M es la matriz F x [,
donde la i-ésima fila contiene a la cadena i-ésima con espacios los espacios
insertados. La suma por pares de la diferenciaria para una alineacion multiple es
la suma de las distancias para todo par de hileras en la alineacién. Por lo que el
problema es encontrar un minimo de la alineacién (Elias, 2003). En la definicion de
distancia se establece las simetria como una condicion del problema.

Definicion 22. Suma por pares de las diferencias.

x l
Min z: Z Z d(sa,jrsb,j)

a,beF

(15).

donde:
X: nUmero de secuencias.

[ : longitud de las secuencias después de insertar las celdas vacias.
d(sq, sp,;): Distancia entre un par de secuencias.

Para ilustrar lo anterior considere lo siguiente:
Ejemplo 11. Dada la siguiente funcion de distancia

0 si sq; # Sp; ¥y ambos caracteres.
a( ) 1 si sy =sp;yambos caracteres.
Sa’ i Sb, i) . , .
=0 2 S Sq4,j 0 S j Son guiones.
3

Sl Sqj = Sp,jSOn guiones

Se desea determinar cual de los siguientes alineamientos es mejor,
alineamiento con base al valor de V(M) para el problema del ejemplo 2.

A) B)
- L ]I D I A - LI D I A
E |[L [ s |A |- E L [l s |- |A
- LI s |- |- - LI s |- |-

El valor de alineamiento para ambos casos se expresa mediante la siguiente
relacion.
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V() = Zd(sl,.sz,) +Zd(s1,.s3,) +Zd<s2,,s3,) +Zd<52,,slj)

+ z d(ssj,s1,j) + z d(ss3j,S2,5)

Obtencion del V(M) para ambos casos.

Caso A Caso B
d(sl,jl SZ,j): 2+O+O+1+1+2:6 d(sl']‘, 52']‘): 2+0+0+1+2+O:5
d(s1,j,53,7)= 3+0+0+1+2+2=8 d(syj,53,)= 3+0+0+1+2+2=8
d(sz,j) Sl,j): 2+0+O+1+1+2:6 d(sZ']‘, 51']‘): 2+O+0+1+2+0:5
d(SZ,j»S3,j): 2+0+0+0+2+3=7 d(szlj,sg,,j): 2+0+0+0+3+2=7
d(53,j;51,j): 3+0+0+1+2+2=8 d(s3,j,51,j): 3+0+0+1+2+2=8
d(S3,j»SZ,j): 2+0+0+0+2+3=7 d(s3,j,52,j): 2+0+0+0+3+2=7
La informacion anterior se organiza en matrices de distancia, obteniéndose lo
siguiente:
Matriz de distancia caso A Matriz de distancia caso B
S1[S2(S83 S1| Sy |83
s;10 |6 |8 s;/0 |5 |8
s, |6 |0 |7 s, |50 |7
s3/8 |7 |0 s3/8 |7 |0
V(M) cqs0 a=6 +8 +7+6+8+7=42 V(M) qso =5 +8 +7+5+8+7=40

Dado que V(M) 4508 < V(M) 050 4 S€ puede inferir que el alineamiento B es mejor
que el alineamiento A. En virtud del alineamiento B es dos unidades mas econémico
que A.

Definicion 23. Funcién objetivo de la suma por pares de las diferencias.

Min z: izx: d(sg, Sp) a0

a=1p=1
a#+b

La suma de las parejas de un alineamiento multiple es la suma de las puntuaciones
de todos los, pares implicados; es decir es la suma de las celdas de la matriz de
distancia excluyendo los elementos de la diagonal.
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1.2.1.2 Aproximacion por templetes.

Estas aproximaciones utilizan la idea de subcadenas comunes a todas las
secuencias de un conjunto, las cuales se han preservado a través del proceso
evolutivo de los organismos. Es decir, los templetes son elementos invariantes a
todas las cadenas del conjunto.

A Alineamiento por consenso.

El alineamiento por consenso es un problema NP-duro para cualquier esquema
arbitrario y para donde las diferencias tengan un costo de 1 y las coincidencias un
costo de 0. (Elias, 2003). Antes de continuar se definir4 el concepto de esquema.

Definicion 24.Esquema. Dado el conjunto N = {s;,s,-s,} de secuencias que
poseen elementos comunes en algunas posiciones. Es posible construir una
secuencia representativa (s,) de dicho conjunto tal que contenga un caracter en
la i —ésima posicién si y so6lo si dicho caracter es invariante para todo el
conjunto y un comodin (*) en caso contrario. (Kuri Morales & Galaviz Casas,
2002). Lo cual se ilustra en la figura 4.

El nimero de posiciones invariantes se denomina orden del esquema (H) y es la
distancia entre la primera y ultima posicion explicitas que denota la longitud.

Un esquema determina el grado de convergencia de un conjunto de cadenas, la
similitud entre estas aumenta a medida que los datos son mas parecidos entre si y
permiten denotar los rasgos comunes de una familia de secuencias.

Figura 4. Esquema

A

2 O 7 @ N O (7 T

Secuencia N°1

>

= +* = = = = + =

A A il B A i}
\/U Secuencia N°2

Elementos diferentes
entre las secuencias

Cadena esquema de las secuencias.
T B AR LB
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Para ilustrar lo anterior considera lo siguiente:

Ejemplo 12. Se desea representar mediante un esquema la familia de
cadenas de longitud 3 de caracteres binarios donde la primera posicion la
ocupa un cero y la segunda sea un uno.

Por lo tanto el esquema correspondiente es {0,1,*} donde los caracteres
(numéricos) representan los elementos invariantes, y el comodin *
representa a los elementos variantes del conjunto.

Definicion 25. Funcion objetivo para el alineamiento por consenso
X (17).
min z : Z D(s.,sp)

b=1
SpEX

donde:
X: nimero de secuencias
D(s,, sp): Distancia entre el esquema y una secuencia del conjunto.

El esquema debe cumplir con la desigualdad del triangulo que implica que dadas
las cadenas s,, s,, s, entonces:

d(saer) + d(Sa'S*) = d(Sb: S*) (]8)
(Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007)

B Alineamiento por secuencia media.

Uno de los principales problemas en la construccién del esquema exacto para un
conjunto de secuencias, se debe a la exigencia de examinar todas las secuencias
de la familia de interés. Para evitar lo anterior, se utiliza la secuencia media que es
una cadena de la familia y que satisface la desigualdad del triangulo, ademas de
minimizar la distancia entre las secuencias.

Definicidn 26. Secuencia media. Dada una familia de secuencia N = {s;,s, s, } la
secuencia media es aquella s, € N y que satisface la siguiente relacion:

X
minz : Z D(s, Sp)
b=1

ScEN\(sp)
(Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007), (Elias, 2003) & (Gusfieeld, 1993)
donde:
D(s,,, sp) Distancia entre un esquema arbitrario (secuencia media) y una secuencia
del conjunto.
X: numero de secuencias

(19).
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Dado gue la secuencia media es un esquema arbitrario del conjunto, esta funcién
objetivo induce a un problema NP-duro.

Existe un problema con el alineamiento por secuencia media, ya que al imponer un
esquema arbitrario a todas las secuencias no puede garantizarse el alineamiento
optimo.

Definicion 27. Error por secuencia media.
VM) _ 2(x—1) (20).
V(M*) — x-2
(Gusfieeld, 1993)

donde:

V(M.): Valor del alineamiento por secuencia media.

V(M™): Valor 6ptimo del alineamiento.

x: Numero de secuencia del conjunto que debe ser mayor a 2.

1.2.2 Restricciones del problema.

En la definicion de alineamiento, distancia y valor de alineamiento se incluyen
restricciones explicitas para las secuencias del conjunto, las cuales son:

1. Todas las secuencias que se va alinear debe pertenecer a una
familia.(definicion de familia de secuencias).

Va Sq EN Vs, =1,2,...,x (21).

2. Lalongitud de las cadenas después de agregar los espacios vacios debe ser
la misma para todas que integren la matriz M.

Ve ys EM T, =T, (22).
3. Ladistancia entre cualquier par de secuencias es no negativa

VS,V Sy d(sg,sp) =0 (23).
4. Ladistancia entre cualquier par de secuencias es simétrica.
v Sa y Sb d(sa: Sb) = d(sb;sa) (24)'

5. La distancia para dos secuencias iguales es cero, si y solo si ambas
secuencias son idénticas.
d(Se,sp) =0 © s,=5, (25).
(Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007)
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9)

6. Al seleccionar la distancia entre dos secuencias debe satisfacerse la
desigualdad del triangulo.

YV Sg,Sp Y Se d(sg, Sp) + d(sp,s.) = d(sg Sc) (26).

7. El procedimiento para determinar la métrica de distancias dentro de un
experimento, debe ser el mismo para todas las secuencias.

Pueden agregarse restricciones que representen los conocimientos biolégicos con
los que se cuenten, es decir, si se conoce que dentro del conjunto existen
subconjuntos estrechamente relacionados biolégicamente (géneros, especies etc.),
se imponen restricciones de pertenecia a subgrupos. Con lo anterior se consigue
acotar mejor el universo de posibilidades. Sin embargo el realizar suposiciones
erroneas (sin evidencia tangible) puede llevarse a soluciones aberrantes. (Sankoff,
Cedergren, & McKay, 1982)

1.3 Resumen.

En la seccién 1.1 de este capitulo se presentaron algunas de las ideas y conceptos
involucrados en el problema de alineamiento multiple de secuencias AMS, el cual se
define como aquel problema que involucra acomodar un conjunto de N — secuencia
con la finalidad de generar una matriz My cuyas celdas contienen caracteres
sobre A U{—} de tal manera que ninguna columna de la matriz M conste
completamente de caracteres vacios y el resultado de eliminar los guiones de la
i —ésima hilera de M sea la i —ésima secuencia correspondiente.

El AMS es un problema de optimizaciéon combinatoria del tipo NP-completo’.
Generalmente, las métricas de la similitud o la distancia total del conjunto de
secuencias ya alineadas se utilizan como criterios de decisién al comparar dos o
mas alineamientos factibles de un conjunto de N — secuencia, . Puede entenderse
como similitud entre dos secuencias como el nivel de proximidad existente entre
ellas y como distancia el niumero de operaciones béasicas necesarias para
transformas una secuencia s, en otra s,,.

En la seccion 1.1.4.1 se expusieron algunos de los métodos para determinar la
similitud o distancia entre pares de secuencias los cuales son:

Matriz de puntos.
Distancia de Hamming.
Distancia de Levenshtein.
Distancia Indel.

Distancia de Damerau.
Matrices de sustitucion.

oghwNE

" Véase apéndice B
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En virtud de que no existe una representacion estadndar del AMS como un problema
de optimizacién en la seccion 1.2 se presentaron las formulaciones posibles del
AMS. En el conjunto posible de modelos del AMS existe como rasgo comun el uso
de una funcion objetivo, que utilicé algun tipo de métrica, para establecer del grado
de similitud entre las secuencias.

Las funciones objetivo mas usuales para el AMS se clasifican en: A) Funciones de
puntaje (penalizacién por espacios vacios y suma por pares de las diferencias B)
Alineamiento por templete (alineamiento por secuencia de consenso y C)
Alineamiento por secuencia media.

En el capitulo siguiente se utilizaran lo conceptos e ideas presentados en este
apartado con la finalidad de analizar los métodos desarrollados para resolver el
AMS, asi como presentar la metodologia desarrolladla por Julie Thompson para la
comparaciéon de los procedimientos de solucién.
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Capitulo 2 Estado del arte de: los métodos de
solucion del AMS, la busqueda de armonia y el
recocido simulado.

A medida que crece el niumero de secuencias biolégicas conocidas, la necesidad de
disponer de mecanismos para analizar dichas estructuras también se incrementa. A
raiz de esta necesidad han surgido una gran variedad de métodos. Los modelos
desarrollados hasta la actualidad implican minimizar una funcién distancia o
maximizar una funcion de similitud.

En este capitulo se introducen las ideas y conceptos relacionados con los métodos
de solucion del AMS, asi como una descripcion de los métodos heuristicos que se
utilizaran como base para el desarrollo del nuevo procedimiento de solucion, por lo
tanto, la funcién del presente capitulo es: “Presentar y analizar algunos de los
métodos para resolver el AMS para biosecuencias, mostrar el procedimiento de
validacion desarrollado por Julie Thompson y analizar la metaheuristicas de
busqueda de armonia y recocido simulado”, dicha funcién se relaciona directamente
con los objetivos particulares primero y segundo de la tesis.

Para alcanzar la funcién de este capitulo se utiliza la siguiente tactica:

1. Definir y clasificar los métodos de solucién del AMS de acuerdo con sus
caracteristicas.

2. Analizar algunos de los procedimientos desarrollados para solucionar el
AMS, enfatizando el los métodos de programacién dinamica, ya que estos
son la base del funcionamiento de las técnicas heuristicas y metaheuristicas
generadas para solucionar el AMS.

3. Presentar algunos de los programas de computo utilizados para resolver el
AMS relacionandolos con el tipo de algoritmo de solucién que utilizan.

4. Caracterizar el método de Julie Thompson para la comparacion de algoritmos
y programas de computo a través de BALIBASE.

5. Describir y analizar la metaheuristica de busqueda de armonia.
6. Describir y analizar la metaheuristica de recocido simulado.
En la figura 5 se muestran los métodos de solucion analizados en el presente

capitulo, reiterando que no son los Unicos pero si son los mas usuales para el caso
de biosecuencias.
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Figura 5.
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2.1 Conceptos bésicos.

El problema AMS es NP-duro®, por lo que, se deben realizar relajaciones en la
formulacién de la funcidn objetivo o utilizar alternativas de solucién aproximada. Por
ende, generalmente se hace uso de técnicas Heuristicas 0 Metaheuristicas para
resolverlo.

Solamente se justifica el uso de técnicas heuristicas:

a. Por la naturaleza del problema: pues no se conoce ningun método
exacto de solucion.

b. El uso del método exacto resulta muy costoso (tiempo o espacio)

c. Los datos son poco fiables, o se hace uso de un modelo demasiado
simplificado de la realidad.

d. Como paso intermedio para otras aplicaciones

Los métodos heuristicos usan dos pasos basicos: suponer y comprobar. El objeto
de usar técnicas heuristicas y metaheuristicas en problemas de optimizacion es
encontrar buenas soluciones en un tiempo razonable.

Definicion 28.Las técnicas heuristicas: son métodos o procedimientos para
resolver un problema, que no son producto de un riguroso analisis formal. En la
investigacion de operaciones es un procedimiento para el que se tiene un alto
grado de confianza en que encontraran soluciones de alta calidad con un costo
computacional razonable, aunque no garantiza optimalidad o factibilidad (Melian,
Moreno Peréz, & Moreno Vega, 2003).

Definicion 29.Las técnicas metaheuristicas son estrategias inteligentes para
delinear mecanismos y mejoras a procedimientos heuristicos generales para
resolver problemas con un alto rendimiento (Melian, Moreno Peréz, & Moreno
Vega, 2003). Es decir, son métodos aproximados para resolver problemas de
optimizacién, en los cuales las heuristicas clasicas no son efectivas (Vélez &
Montoya, 2007).

En lo subsecuente se utilizaran estos conceptos ya que la gran parte de los
meétodos de solucion del AMS son técnica heuristicas y metaheuristicas.

2.2 Métodos de solucion para el AMS.

Existen varias formas de clasificar a los algoritmos utilizados para resolver el AMS,
las mas conocidas son las de Wang y Omar (clasifica de acuerdo a la estrategia de
busqueda) y Chan (clasifica de a cuerdo con el tipo de busqueda).

8 véase apéndice B
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Wang y Li clasifican a los algoritmos para alinear secuencias en progresivos e
iterativos.Fuente especificada no valida..

Los método progresivos: también denominados jerarquicos, o por arbol,
son aquellos que generan un AMS a través de alinear primero las secuencias
mas parecidas entre si, para ir afiadiendo sucesivamente al alineamiento
secuencias 0 grupos menos relacionados, hasta que el total de las
secuencias ha sido incorporado a la solucion.

Los métodos progresivos consisten en minimizar la distancia entre
secuencias medias (o templetes). Los resultados del alineamiento dependen
de la clasificacion inicial de las secuencias en grupos, por lo que, son
sensibles a imprecisiones en los alineamientos iniciales. Para mitigar esta
desventaja la mayoria de los métodos progresivos de AMS ponderan
adicionalmente, las secuencias en el conjunto problema de acuerdo a su
parentesco, lo que reduce la probabilidad de efectuar una pobre eleccion de
las secuencias iniciales y asi se mejora la precision del alineamiento.

Los métodos iterativos: no requieren mucha precision del alineamiento
inicial en virtud de que estos métodos optimizan una funcién objetivo basada
en estrategias de puntuacion del alineamiento. El alineamiento global inicial
se calcula mediante la funcién de puntuacién y considera los alineamientos
de subconjuntos de secuencias. Entonces, se realinean cada uno de los
subconjuntos para producir la siguiente iteracion de AMS.

Por otra parte Omar et al (Omar, Salam, Abdullah, & Rashid, 2005) clasifican a los
algoritmos utilizados para resolver el AMS en : exhaustivos 0 exactos , progresivos
e iterativos. En la figura siguiente se esquematiza la clasificacion de Omar.

Figura 6. Clasificacion de los Algoritmos utilizados para resolver el AMS.

Progresivos

Aproximados

Métodos para
resolver el AMS ' Iterativos

Exactos

Elaborado a partir de Omar, et al. 2005
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A continuacion se da una breve descripcion de cada una de estas categorias:

Los métodos exactos: son procedimientos que considera el problema de
AMS como una generalizacion del problema de alineacion de pares de
secuencias. Dichos métodos se basan en programacion dinamica donde se
comparan simultdneamente n secuencias a través del uso de una matriz
n — dimensional de programacion dindmica. Y el alineamiento es resultado
de la comparacion uno a uno de los elementos de cada una de las
secuencias. Con el objetivo de determinar la secuencia media del conjunto de
interés, sin embargo este también es un problema NP-duro. Por lo que sélo
resultan utiles al trabajar con un nimero reducido de secuencias, aunque
garantizan llegar al Optimo (Omar, Salam, Abdullah, & Rashid, 2005).
Ejemplos de este tipo de algoritmos son: Needleman-Wunsch , Gotoh,
Lipman, Smith-Waterman, etc.

Los métodos aproximados: estos métodos a su vez se dividen en
progresivos e iterativos. Los métodos progresivos son las técnicas mas
sencillas para encontrar una solucién al AMS. Generalmente utilizan métodos
de programacion dindmica para llevar a cabo la alineacion de las secuencias
del conjunto de interés, en funcion del grado de relacion entre ellas. Varios
de los programas de computo utilizan este tipo de algoritmos por la velocidad
y la simplicidad que presentan. Sin embargo, tienen el inconveniente que
dependen de la solucién inicial. (Omar, Salam, Abdullah, & Rashid, 2005).
Ejemplos de este tipo de algoritmos son: Barton — Sternberg y 2 aproximado.

Mientras tanto, los métodos iterativos son algoritmos que utilizan una
alineacion inicial y la perfeccionan a través de una serie de ciclos
(iteraciones) hasta el punto donde no puede hacerse mejora alguna..
Ejemplos de estos algoritmos son el modelo oculto de Markov (HMM),
recocido simulado, computacién evolutiva, etc. Los métodos iterativos
pueden clasificarse en aleatorizados y simulados. Los procedimientos
aleatorizados son métodos iterativos inspirados en procesos biologicos
aleatorios y son: algoritmos genéticos (AG), busqueda por colonia de
hormigas, computacion evolutiva, el procedimiento gloton aleatorio de
busqueda (GRASP por sus siglas en inglés), etc. Los métodos aleatorizados
han mostrado resultados prometedores al alinear secuencias, que han
superado en algunos casos las alineaciones obtenidas por métodos
progresivos tradicionales como (Clustal W). Son generalmente de caracter
estocastico y basicamente cuentan con los siguientes componentes:

A) Una representacion de la solucion al problema.

B) Una forma de crear una poblacién a partir de una solucién inicial.

C) Una funcion de evaluacion de las soluciones en términos de su aptitud.

D) Un operadores que alteran la composicion de la soluciones.

E) Valores de los parametros de algoritmos. (Omar, Salam, Abdullah, &
Rashid, 2005)
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En contraste los procedimientos simulados utilizad el procedimiento Monte
Carlo para examinar las ecuaciones de estado y los n-estados del sistema.
Ejemplo de estos son el recocido simulado, la bldsqueda tabu, etc. Estos
procedimientos tratan de imitar el comportamiento de sistemas dinamicos,
por lo que dado un estado inicial del sistema este se perturba y se analizan
los cambios causados en él, con lo cual se trata de mejorar la solucion actual.
Lo cual se repite un numero determinado de veces que representan el
namero de veces que es perturbado el sistema, con lo cual se obtiene
estadisticas del comportamiento del sistema

Por otro lado, de acuerdo con Cahan, Wong y Chiu es posible clasificar a los
métodos de solucion en: exhaustivos (analizan todo el universo posible de
soluciones para determinar un alineamiento Optimo), y heuristicos (solamente se
busca en una region reducida del universo posible en busqueda de una
aproximacion al 6ptimo). En la figura siguiente se muestra esta clasificacion.

Figura 7. Métodos de solucién al AMS
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Elaborado a partir de Chan, Wong y Chiu 1992.
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A continuacién se describiran, analizaran algunos de los procedimientos para
solucionar el AMS, utilizando la clasificacion de Chan, Wong y Chiu para
categorizarlos.

2.2.1 Métodos de busqueda exhaustiva.

Los métodos exactos pueden dividiré de acuerdo con la estrategia de busqueda que
utilizan en: métodos basados en programacion dinamica ( indirectos y directos) y
métodos basados en ramificacién y acotamiento. A continuacion se describen cada
uno de ellos.

2.2.1.1 Métodos basados en programacion dinamica.

La programacion dindmica (PD) es una estrategia para resolver problemas de
optimizacién, cuyo principio fundamental cosiste en descomponer el problema en
subproblemas mas simples, la solucién del problema se consigue aplicando de
manera recurrente un método para resolver cada uno de los subproblemas (Lee,
Tseng, Chang, & Tsai, 2007).

Se suele usar la PD cuando existe un espacio de busqueda muy grande y éste
puede ser estructurado en una serie 0 sucesion de estados tales que: 1) El estado
inicial contiene soluciones triviales de subproblemas; 2) Cada solucién parcial de
estados posteriores puede ser calculada por iteracidon sobre un numero fijo de
soluciones parciales de los estados anteriores y 3) El estado final contiene la
solucion final.

Los algoritmos basados en PD se componen basicamente de las siguientes fases:

1. Inicializacién: consiste en dividir al problema en una serie de subproblemas
mas sencillos, los definir el mecanismo de solucién para los subproblemas, la
cual se aplicara de forma recurrente en el conjunto de subproblemas.

2. Relleno de la matriz de PD: ya que la matriz de PD sirve para guardar la
puntuacién de los subproblemas resueltos en cada iteracion. El conjunto de
subproblemas debe comenzarse a resolver el subproblema mas pequerio.

3. Un rastreo: dentro de la matriz de PD se realiza una busqueda de datos a fin
de recuperar la estructura de la solucion 6ptima.

Con base en la PD el alineamiento optimo se obtiene al utilizar una valoracion a
partir de una matriz de puntuacién para los posibles pares de eslabones vy la
introduccion de un las penalizaciones por espacios vacios en aquellas regiones no
coincidentes del alineamiento Fuente especificada no valida..

El analizar todos los pares posibles de la secuencias de interés, lo que conlleva a
un crecimiento exponencial de las comparaciones necesarias para el alineamiento.
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Con base en lo anterior el tiempo necesario para alinear n-secuencias tiene una
complejidad de 0 (2™ [1;21_n Li)-

Entonces, la PD solo resulta util al comparar menos de diez secuencias de manera
simultdnea y donde cada una de ellas con una longitud menor a 300 caracteres
(Chan, Wong, & Chiu, 1992). Con base en lo anterior se infiere que a medida que se
afaden secuencias al conjunto de interés se incrementa exponencialmente el
numero de comparaciones a realizar.

A Métodos indirectos

Los algoritmos de PD indirectos son adaptaciones de los métodos tradicionales para
la cuantificacién de la similitud entre pares de secuencias®, para lo cual, se realiza
la fase de rastreo en la matriz de PD creada para determinar la distancia entre las
secuencias. Ejemplos, de dichos algoritmos son: Matriz de puntos, Distancia de
Levenshtein, Distancia Indel, Distancia de Damerau, etc.

En el capitulo uno se presentd varios de estos algoritmos con la adaptacion de
rastreo para encontrar el alineamiento, por lo cual en esta seccion no se incluyen.

B Métodos directos

Los algoritmos de PD directos utilizados para resolver el problema de AMS vy
pueden clasificarse con base al tipo de alineamiento que se obttiene o al objetivo
gue persiguen. La categorizacién de acuerdo al alineamiento que se obtiene es en:
globales y locales. Y la categorizacion de acuerdo al objetivo que persiguen es en:
aquellos con funcion de similitud (se busca maximizar el grado de similitud) y
aquellos con funcion de métrica (se busca minimizar la distancia entre las
secuencia). A continuacién se muestran los algoritmos de PD directos mas
utilizados para resolver el AMS, dividiéndolos en globales y locales.

B.1 Alineamiento global.

Los procedimientos se alineamiento global busca encontrar el mejor alineamiento
posible en un conjunto de secuencias, tras analizar todos los eslabones de las
secuencias. A continuacion se analizan algunos de los procedimientos mas usuales
para obtener el alineamiento global.

El algoritmo de Needleman y Wunsch.

Este algoritmo fue desarrollado por Saul Needleman y Christian Wunsch en el afio
1969. Y es una de las estrategias mas recurrentes para resolver el AMS, por medio

% Véase capitulo uno.
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del alineamiento de pares de secuencias. Y es un mecanismo para realizar un
alineamiento global de secuencias.

El objetivo del procedimiento es buscar el maximo namero de similitudes entre las
cadenas considerando el factor de penalizacion por la insercion de espacios vacios
(que representa las opresiones de eliminacion e insercion) (Needleman & Wunsh,
1970), en otras palabras, ocupa el criterio de maxima similitud.

Este algoritmo requiere definir un valor numérico a cada celda de la matriz de PD el
cual depende de si los elementos en la i —ésima posicion de ambas secuencias son
iguales (s, = sp,) 0 bien si son diferentes (sq; # sp,)-

Ademas, es necesario definir los parametros:

A) Factor de penalizacion por espacios vacios (w), el cual es un valor numérico
que tiene el objeto de servir como elemento de contencién para la insercion de
espacios vacios. (Needleman & Wunsh, 1970).

B) Una matriz de PD que almacena los resultados parciales de cada posible
alineamiento, cuyas dimensiones corresponden al ndmero de elementos en la
secuencia comparadas.

Las variantes de este algoritmo pueden clasificarse con base en el mecanismo para
estimar la funcion de similitud en: estimacion estadistica 6 bien estimacion por
ecuaciones. La estimacion estadistica utiliza la frecuencia observada de
substitucion (MPD 6 PAM), de los eslabones de las cadenas comparadas, también
se puede utilizar las similitudes caracteristicas quimicas de cada elemento. No
requiere una funcién de similitud de forma explicita. Mientras que en la estimacion
por ecuaciones se asigna un valor numerico al elemento M;;, que representa la
puntuacion obtenida al alinear el elemento i € s, con el elemento j € s, y utilizando
para ello una funcién de similitud y un factor de penalizacion por espacios vacios. El
algoritmo termina cuando se alinean los ultimos elementos de s, y s,,.

A continuacion se muestra el pseudocédigo del algoritmo Needleman y Wunsch con
las siguientes consideraciones:

Funcién de similitud.

f (sisj) {Y1 S Sa = S S

y, encaso contrario

Algoritmo 5. Algoritmo Needleman y Wunsch.

Input: Un par de secuencias a alinear, s, y s, de longitud [,y [, respectivamente,
una funcién de similitud (f (s;, s;)) y un factor de penalizacion (g).

Output: Alineamiento de Needleman y Wunsch de un par de secuencias.
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1. f(l,=0)

a. d(sgsp) =1

b. Terminar el algoritmo.
2. Elseif (I, =0)

a. d(sgsp) =1,

b. Terminar el algoritmo.
3. Else

a. Construir una matiz m;, 41 x,+1

[* Etiquetar cada fila(i) con su correspondiente elemento s; de la

secuencia s,.
Etiquetar cada columna (j) con su correspondiente elemento s; de la

secuencia s, */

b. Construir una matriz Fy 1 x,+1-

[* Etiquetar cada fila(i) con su correspondiente elemento de la

secuencia s;.
Etiquetar cada columna (j) con su correspondiente elemento de la

secuencia sy. */

c. Forj=1;j<l,;++

. Fori=1i<lg;++
1. IfSaizsbj

a. Fi_j <Y
2. Else if
a. Fi,j <Y
End if
End for;
End for;

4. Buscar en la matriz F la celda mas cercana a la celda F,, ;, que contenga un
valor similar a y,

5. y « columa de la celda localizada
6. z « hilera de la celda localizada
7. Forj=cj<l,;++
a. i=hh<slg;++
i. mi,]- — Fi,j
End for;
End for;
8. Whiley >1
a. Whilez>1
mz+1,y -—w+ FZ+1,y
I mg, «max{Mzery+1 t Friiy+1
Mzy+1 — W + Fz,y+1
i. z=z—-1
End while
b. y=y-1
End While
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9. Buscar la celda con el valor mas grande en la primera columnay en la
primera fila de la matriz m.
10.y « ndmero de la columna donde se localiza la celda anterior.
11.z « numero de la fila donde se localiza la celda anterior
12.While y < [,
c. Whiez <,
I. Localizar la celda max (Mm;41,y, Myt1,y41, Mzy41)-
Nota: En caso de que las tres tengan el mimo valor se toma
como elemento mayor el que este en diagonal.
ii. Trazar una flecha en la celda m;, en direccion a la celda
contigua con mayor valor.
i, z=z-1
End while
d y=y-1
End While
13.r=1
14.Construir una matriz M,,.,.
15.While (I, > 1) & (I, > 1)
a. Colocarse en la celda m,, ,, y observar la direccion de la flecha
b. If la direccién de la flecha es horizontal
i. M,, < s, elr—ésimo elemento de la secuencia s,
i, My, e"="
iv. r=r+1
c. Else If la direccion de la flecha es vertical
i. M, < s, elr—ésimo elemento de la secuencia s,
ii. My, "="
iii. l,=10,—1
iv. r=r+1
d. Else If la direcciéon de la flecha es diagonal
i. M, < s, elr—ésimo elemento de la secuencia s,
ii. M,, < s,elr—ésimo elemento de la secuencia s,
iii. I, =10,—-1

iv. lg=1,—-1
V. r=r+1
End if
End While

Elaborado a partir de Needleman y Wunsh 1970.

La matriz M,,,. contendra el alineamiento de ambas secuencias. La complejidad del
algoritmo anterior es de O(l, *l,). Para ilustrar el funcionamiento del algoritmo
anterior considere lo siguiente

Ejemplo 13. Dadas las secuencias sq=f{atcacagatt} y
s, ={tacatacaat} se desea determinar su alineamiento 6ptimo por el
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algoritmo de Needleman y Wunsch. Considerando la funcion de similitud

=1.

on w

s

y factor de penalizaci

Si Sq; = Sp,
en caso contrario

1
0

f (Si:Sj){

Fase 1

a) Matriz F
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b) Matriz m
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Fase dos.

Relleno de la matriz m

6/6|7|7|6|4|12|2]|2]|0

6|5|5(6/6[4|3|1]1]|1

4|5(5|5|5|5(3|2|1|0

414(414|5|/5(4|2|1|0

3/3/3(3(3|4|4|3|1]|0
3/13/2(2(3|3|3|3]|1]|0

1(1/2]211(1(2|2(2]0
1/(0/0|1/1(0j0|0|1]1
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Fase tres
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a) Colocacion de flechas.

T a ¢ a t c a a t
ale|e[7m|6lal2]2]2]0
t|6|/5|5|6 4131111
cla|s|5|s5|5g5]3[2]1]0
ala|4a|ala]|s 412110
c|3[3[3|3[3[4|%/[3]|1]0
a|3[3]2]2|3]3|3|§|1]0
gl1f2]2]2]1]2]2[afL]o
al1|1|2(2]1]|1|2]2|v0
t{1{0|0|1[1]{0|0|0|LN
t|1/0]lo|lo|1|l0|0|0|0O]|1
b) Camino del alineamiento
t a ¢c a t a c¢c a a t
—*\

\

De acuerdo a la matriz de PD existen varios alineamientos globales (bifurcaciones
del camino de alineamiento) con el maximo de similitud (siete coincidencias) para
las secuencias anteriores, algunos de ellos son:

~+ ~+ O 00 O O YV O ~+ Q

c) Alineamiento global

En la construccion de la matriz de PD implicitamente se involucra el concepto de
desplazamiento de secuencias que en términos generales se refiere a ordenar una
secuencia de forma vertical y horizontal (es decir, etiquetar las filas y columnas de
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la matriz), y recorrer a cada diagonal de la matriz, acumulando el nimero de
coincidencias que se produzcan.

La diagonal en la que se presenta el mayor niumero de coincidencias representa el
desplazamiento relativo del mejor alineamiento de las secuencias. Para ilustrar lo
anterior observe lo siguiente:

Ejemplo 14. De las secuencias s; ={a,cg,tacct, gt gac}y s,=
{t,a,a,g,t,a,c,c,t,g,a} se desea determinar el desplazamiento de
secuencias, considerando la  siguiente  funcion  de  similitud

1sisg=s
f 5152 i

J
0 en caso contrario.

Matriz de coincidencias

P Q ~+~ 0O O D ~Q O O ~+

Desplazamiento de secuencias.

ACGTACTCT GTGATC

T
A 1

A 1

G

T

A 1

C 1
C 1
T

G

A 1

Diagonal con el mayor
Numero de
coincidencias
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En caso de colocar solamente puntos en lugar del valor de la funcion de
coincidencias se obtendria la matriz de puntos’®en la cual los fragmentos
diagonales ofrecen informacion visual de la relacion existente entre las secuencias
comparadas.

El algoritmo de Needleman y Wunsch ha sido modificado por otros autores a lo
largo del tiempo. A continuacibn se muestra el pseudocddigo de la variante
propuesta por Vinuesa. En donde se destaca el uso de valores negativos y un
rastreo simplificado en la matriz de PD.

Algoritmo 6. Variante del algoritmo Needleman y Wunsch variante
propuesta por Vinuesa.

Input: Un par de secuencias a alinear, s, y s, de longitud [, y [,, respectivamente,
y un factor de penalizacion (w).

Output: Alineamiento de Needleman y Wunsch variante propuesta por Vinuesa.

1. f(,=0)
a. d(sqsp) =1l
b. Terminar el algoritmo.
2. Elseif (I, =0)
a. d(sgsp) =1,
b. Terminar el algoritmo.
3. Else
a. Construir una matiz. m;, 41 x,+1
[* Etiquetar cada fila(i) con su correspondiente elemento de la secuencia
Sq-
Etiquetar cada columna (j) con su correspondiente elemento de la
secuencia sy, */
a. Fori=1i<l[;i++
omy; <
End For.
b. Fori=1i<l,;i++
L omiq <
End For.
c. Colocar sobre cada uno de los elementos de la primera y segunda
fila una flecha con direccién al origen.
d. Forj=1;j <l;+ +
. Fori=1i<l;++
1. If Sai = Sb]'
a. Sij =0
2. Else

1% ver capitulé uno métrica de secuencias.
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a. Sij=1

End if
mi_llj +w
3. my; = max{Mi-1,j-1 7+ Sij
mi,]-_l +w
4. Colocar una flecha en direccion a la celda vecina con
mayor valor
End for
End for
e. d(sgsp) =0
f. r=1
g. Construir una matriz M,,, < 0
h. While (l,=21) &, =1)
1. Colocarse en la celda d; ;1 1,+1 Y Observar la direccion
de la flecha
2. If la direccidn de la flecha es horizontal
1. M,, < s, elr—ésimo elemento de la secuencia s,
2. My, <"—"
3. lb = lb - 1
4. r=r+1

ii. Else If la direccién de la flecha es vertical
1. M, , < s, elr —eésimo elemento de la secuencia s,

2. MZIT@"—"
3. ly=1,—-1
4, r=r+1

ii. Else If la direccion de la flecha es diagonal
1. M, , < s, el r-eésimo elemento de la secuencia s,
2. M, , < s, elr —esimo elemento de la secuencia s,

3. =1, -1
4. l,=1,-1
5 r=r+1
iv. Endif
i. End While.

4. d(sq sp) = my, 1,

Fuente: Vinuesa, 2007.

La complejidad de la variante del algoritmo Needleman y Wunsch propuesta por
Vinuesa no cambia con respecto a la original es del orden 0(l, * [}).

Para ilustrar el funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente:
Ejemplo 15. Dadas las secuencias s, ={m,q,n,r,k} ys, ={m,p,n,r} se

desea determinar su alineamiento optimo por el algoritmo de Needleman y
Wunsch variante de Vinuesa.
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Fase de construccién de la matriz de PD.

Fase de relleno de la matriz

Fase de rastreo regresivo

r

Vv

Resultado del alineamiento

m p n r
BETRARRS
m |41
q (-2
n (4-3
ro[4-4
k #-5
m p n r
0 | T LB |G
v [T 2%
ro ka1 ka1 | 9| H
A3 2 (42 ka1 | 2
-4 -3 (43 p-2 X1
A5 |44 |44 (43 |42
m p n r
"
NP
\q\
n
\Q\
r
}lr
v

Sa

q

n

r

Sp

m
m

p

n

r

Con una distancia entre secuencias de dos operaciones, las cuales son la insercién
de un espacio vacio en la s, y el cambio de un caracter.
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Con la comparacion pareada de todas las secuencias de un conjunto de interés, es
posible aplicar el algoritmo de Needleman — Wunsch al caso exhaustivo
multidimensional, pero existe un crecimiento exponencial de la complejidad del
método, lo cual limita las implementaciones a no mas de tres dimensiones (0(1°)).
(Trelles, 1995).

El algoritmo de Murata et al.

Método desarrollado por Murata, Richardson y Sussman en 1985 para comparar
simultdneamente tres secuencias. Cuyo objetivo es maximizar las similitudes del
conjunto de interés y obtener un alineamiento global.

Este método utiliza las ideas del algoritmo de Needleman y Wunsch, pero con
algunas diferencias, por lo cual e posible disminuir el tiempo de célculo, a sélo
0(lg * 1, = 1.) (Chan, Wong, & Chiu, 1992).

El mecanismo de Murata, requiere definir los siguientes pardmetros al iniciar:

e Funcion de similitud (por estimacion estadistica o bien por estimacion por
ecuacion). Esta funcion de similitud debe reflejar la relacion biologia de las
secuencias que se comparan (f (sq, Sp, Sc))-

e Factor de penalizacion por espacios vacios (w).

e Factor de ponderacion entre pares de elemento de secuencias (y).

e Relacién de comparacion simultanea, donde dicha ecuacion debe garantizar
gue no se obtendran valores negativos. (Murata, Richardson, & Sussman,
1985). Para ello se puede incluir la adicion de una constante entera no
negativa o la multiplicacion por un factor (k (i, j, k)).

Tanto el factor de ponderacion entre pares y la relacion de comparaciéon son
expresiones determinadas por la relacion biolégica de las secuencias comparadas.
El buen funcionamiento del algoritmo depende del establecimiento correcto de
dichos parametros.

Las secuencias se analizan en una matriz tridimensional donde, se comparan
simultaneamente las tres secuencias (sg,Sp, S:) con una longitud, [,1[, y I,
respectivamente. Donde la celda m;;, se encuentran conectada con las celdas
(i+1,j,k),j+1k),.Gj,k+1D),(i+1,j+1,k+1); las cuales son determinadas
por las combinaciones de los planos. Para la celda m, ;, los planos son:

{(i;yxz):jgyﬁlb;kﬁzﬁlc} (28)'
{(xjz)is<x<lpk<z<I.} (29).
{(x;y'k):igxgla:jgyglc} (30)
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Figura 8. Matriz tridimensional para el algoritmo de Murata.

Celda superior
iin // // // //
[ [/ [/
_?_é Celda inferior
% (la; lb ;lc)
3
/T_._ :
23
©
[2]
% Elementos de la
£ secuencia C
k)
w ~
Y

Elementos de la secuencia B

Elaborado a partir de Murata, Richardson y Sussman 1985.

La fase de inicializaciébn del algoritmo de Murata es una extension a tres
dimensiones de la fase de inicializacién del algoritmo de Needleman —Wunsch, con
diferencia en la asignacion de valores iniciales se realiza durante la fase de relleno
de la matriz de PD. El camino de alineamiento de las tres secuencias se encuentra
por la interseccion de las proyecciones de los caminos en cada uno de los planos
de la matriz, como lo muestra la figura siguiente.

Figura 9. Rastreo en una matriz de PD tridimensional.

113-.4:- .

. . 1
H H " § " . . H
H (E LR TR “RF (ERTERS N1 LR LRY 118 L.
. H ;2 |-

4TT ™

.
&

.
e

T O ELEEY J

Fuente: Gautham, 2006.
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Algoritmo 7. Algoritmo de Murata et al

Input: Tres secuencias (sg,sp,S:), de longitud [, 1, y [, respectivamente, una
funcion de similitud f (s,, sp, Sc), una relacion de comparacion simultanea (x(i, j, k))
factor de ponderacion de los pares posibles (y) y un factor de penalizacion (w).

Output: Alineamiento de las tres secuencias.

1L 1 (U =01ty = 0) 1|t = 0)).
a. If(l,=0)
i. Alinear las secuencias s,,s. por el algoritmo Needleman-
Wunsch.
b. Elseif (I, = 0)
I. Alinear las secuencias s, s. por el algoritmo Needleman-

Wunsch.
c. Else
I. Alinear las secuencias s,,s, por el algoritmo Needleman-
Wunsch.
End if.
2. Else

a. Construir la matriz tridimensional m ., .;,

[* Etiquetar el eje vertical con los elemento de la secuencia s,.
Etiquetar el eje horizontal con los elemento de la secuencia s,
Etiquetar el eje transversal con los elemento de la secuencia s..*/

b. Fori=I;i=>1,—--—
. Forj=1;j=1——
1. Fork=1I;k>1;——
a. f@+)>LITGHFD>L 1K+ >1,
. A(,J, k) < x(i,j, k)
i u(i,j, k) < A3, j, k)

b. Else if
i. A, j, k) <« k(i,j,k) + max( A+ 1,j+
Lk+D,u(i+1,j+1,k+1)—w)
i u(i,j, k) « max[A@, j, k), u(i + 1,7, k), u(i,j +
Lk),u(i,j,k+1)]
End if
C. m;jk < l(l,], k)
End For
End For
End For
c. contador =1
d Q<@
e. (rst)«< (1,11
f. b<2(1,11)
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g. While ((r <1,) && (s <1,) && (t <1,))
I. b« max()l r+1,st),A(r,s+1,t),A(r,s,t+ D, A(r+1,s+1,t+
1))
ii. ifb=A(r+1,5s,t)
1. r=r+1
2. Qcontador <b
3. contador = contador + 1
ii. Elseifb= A(r,s+1,t)
1. s=s+1
2. Qcontador <b
3. contador = contador + 1
iv. Elseifb= A(r,s,t+1)
1. t=t+1
2. Qcontador <b
3. contador = contador + 1
v. Else
1. r=r+1
2. s=s+1
3. t=t+1
4. Qcontador <b
5. contador = contador + 1
3. Optimo=max{M}
End if
End While
End If

Fuente: Murata, Richardson y Sussman 1985 con modificacion

La complejidad del algoritmo anterior es O(l, *1l,*1.). Para ilustrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 16. Dadas las secuenciass, ={s,m,g,h}, s, ={s,s,gm}ys, =
{s,s,,m, h} se desea determinar su multiple alineamiento con el algoritmo de
Murata et al. Considere los siguientes parametros de entrada

Funcién de similitud

1 si s, =5, =5,
0 en caso contrario.

f (55650 §
Peso de los pares posibles y = 1, factor de penalizacion w = 0, relacion de

comparacion simultanea k@i, k) =y *f (A, Bj) +y = f (A, C) + v *
f (Bj, Ck).
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Relleno de la matriz tridimensional.

Rastreo de la matriz de P.D.
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Alineamiento obtenido.

Sg - S m g h
Sy s |s - g m
Sc s | s m - h

La distancia entre las secuencias es de 5.

El algoritmo de Gotoh

Método desarrollado por Gotoh en 1982, para comparar dos secuencias y cuyo
objetivo es minimizar el costo del alineamiento. La complejidad del algoritmo de
Gotoh es del orden O(l, * 1)

Se utilizan un factor de penalizacién que considera como eventos distintos insercion
y expansion de espacios vacios, lo que representa sistemas adaptativos de
similitudes.

w=w;+w;,*t (31).

Donde:

w;: Penalizacion por la introduccion de un nuevo espacio vacio
w,: Penalizacion por la extension de un espacio vacio.

t: Magnitud de los guiones incertados.

Ademas se incluyen las matrices P;;y Q;;. La matriz P;;contiene el costo de
convertir el elemento s, en Sp;» CON objeto de eliminar el elemento s, en s,
mientras que la matriz Q;; contiene el costo convertir el elemento s, en Sp;» CON la
finalidad de insertar el elemento Sp; €N sg. (Maciel & Chiromatzo, 2004). El

funcionamiento de las matrices adicionales (Pi,j Qi_j) se representa en la siguiente
figura.

Figura 10. Comparativo del método de Gotoh vs. Needleman
L]
L
N Q
/
L L] 1
_}:i | =
| ]
i . i
Needleman Gotoh

Fuente: (Bezerra, 2006)
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Usualmente la funcion de similitud entre el i —ésimo elemento de la primera
secuencia, con respecto al j —ésimo de la segunda debe cumplir con la siguiente
funcion:

<0 siysolosi sq = Sp; (32).
f(sai'sbf) >0 siysélosi sq # sp,

Algoritmo 8. Algoritmo de Gotoh

Input: Un par de secuencias a alinear, s, y s, de longitud [, y [,, respectivamente,
un factor de penalizacién por insercion de espacios vacios (w;), un factor de
penalizacion por extension de espacios vacios (w,) y una funcion de similitud.

Output: Alineamiento global del par de secuencias.

1. If(l,=0)
a. d(sg sp) =1
b. Terminar el algoritmo.
2. Elseif (I, =0)
a. d(sgsp) =1,
b. Terminar el algoritmo.
3. Else
a. Construir una matiz my 1, 41!
b. Fori=1i<l,+ 1+ +
Lomyy =wy+({—1)*w,
i Qi1 =my; +wy
End For
c. Forj=Li<l,+1;++
Lomyj=w+(G—1)*w,
i Py =myj+w
End For
d Fori=2i<l,+1;,++
. Forj=2j<l,+1++

. Pi_qj+w;
1. Pi’j = min ml‘_l,]‘ + W1 + W2
. Qij-1+w;
2. Qij =min m;j_q +wy +w,
( Pi,j
3. mi‘j = min< Qi:j
mi_1j1+f (Sai; Sb]-)
End For
End For

1 véase algoritmo de Needleman-Wunsch.
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e. Colocarse en la celda a m;,,4,,+, con el valor mas grande

f. yelg+1
g. Z(—lb+1
h. gemg,
i. Whileg>0

i. gl emin{m,_y, 1,m, 1M,y 1}
ii. Trazar una fleche en direccion gl desde g
ji. If gl=m,_1, 4
1. z=z-1
2. y=y—1
3. g emy,
jii. Elseifgl=m,_4,
1. z=z-1
2. ge<my,
iv. Elseifgl=m,, 4
1. z=z-1
2. ge<my,
End If
End while
End if
4. Formar la matriz M con base en la direccién de las flechas colocadas en la
matriz m
Fuente: Gotoh, 1982 con modificaciones.

Para ilustar el funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente

Ejemplo 17. Dadas las secuenciass, ={a,c,d,e} y s, ={a,a,c,c}, w; =
L - 0 si sq, =5y,
1yw,=05 vy la funcion de similitud f(sl,sz){ SR
. _ . . 1 en caso contrario
Determinar su alineamiento con el algoritmo de Gotoh.

Pasos a, b, c:

Matriz m Matriz P Matriz Q
a a c a a a c a a a c a
0 |15]2|25]3 0[15]|2|25]|3 0
ajlis a ali1s
cl 2 c cl| 2
d|25 d d|2s
el 3 e el 3
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Paso d.

Matriz m Matriz P Matriz Q
a a c a a a c a a a C a
0 |15]|2 [25]3 0/15]| 2[25] 3 0| 1| 2| 3| 4
al15]|0 |[15]|25]|25 al1|25| 3|35| 4 a|15|25|15|25]|35
cl2 |15]|1 [15]3 c|2|15]| 3| 4| 4| c¢| 2| 3| 3|25| 3
d|{25]|25|25|2 |25 d|{3|25|25| 3|45 d|{25|35| 4| 4|35
e|3 |35|35[35]|3 e|4|35|35|35| 4 e| 3| 4| 5| 5| 5
Rastreo
a C a
0 1 25 |3
al|ls 15 |25 |25
cl2 15 |15 |3
d|25 |25 |25 R |25
e |3 35 |35 |35 S
Alineamiento obtenido
Sy a a Cc a
Sp a C d e

El costo del alineamiento anterior es de 3 operaciones.

El Algoritmo de Gotoh — Altschul.

Algoritmo desarrollado por S. F Altschul B. W. Erickson en 1986. Para compara dos
secuencias, es una modificacion al algoritmo de Gotoh y cuyo objetivo es
determinar el mejor alineamiento al minimo costo posible. Al igual que el algoritmo
de Gotoh la complejidad de este algoritmo es es del orden 0(l, * 1},).

Una de las aportaciones de este trabajo es la visualizacion del problema
(alineamiento de pares de secuencias) como una grafica, donde cada nodo se
forma por alinear al i —ésimo elemento de la primera secuencia, con el j —ésimo
elemento de la segunda cadena. Para ilustrar lo anterior véase la figura siguiente.

Figura 11. Representacion grafica del alineamiento de dos secuencias.
0 B, B, - _ By
A Diy Vi
4, Hi; L+
: Diy1,j+1
Al Vit1,j

Gréafica completa Arcos adyacentes al nodo N;;
Fuente: Altschul y Erickson 1986
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Cada arco tiene asociado un costo, y el problema se reduce a determinar la ruta de
costo minimo que une a los nodos Ny, hasta N, ;, a dicha ruta se le conoce como

camino grafico, es decir, cada alineamiento de dos secuencias puede ser
representado en una grafica en dos dimensiones, donde un camino consiste en la
serie de arcos contiguos (horizontales, verticales y diagonales) entre los nodos de la
gréfica tales que conectan al nodo superior izquierdo con el nodo inferior derecho.
(Altschul & Erickson, 1986).

Una diferencia significativa con respecto al algoritmo de Gotoh es el uso de tres
elementos (Pi‘j; Qi,j,Ri’j) para almacenar el costo asociado con el nodo N;;. Y
utilizr_;lr siete parametros (ai,j’bi,jfci,j’di,j'ei,j’fi,jrgi,j) para almacenar los datos
asociados con los arcos de la gréfica.

El algoritmo se basa esencialmente en la comparacion jerarquica de dos
secuencias, que abarca todas las posibles rutas entre los nodos.

El Algoritmo de Carrillo —Lipman.

Método desarrollado por Carrillo y Lipman en 1988, que utiliza recursivamente el
algoritmo de Needleman-Wunsch. En dicho método el objetivo es determinar el
mejor alineamiento posible a minimo costo.

En el algoritmo de Carrillo — Lipman se introdujo el esquema de acotacién del par
sabio (pairwise en inglés) para limitar el volumen del espacio dimensional necesario
(Trelles, 1995). Lo anterior mejor6 la velocidad de procesamiento para el problema
del AMS, y facilitdé su implementacion en programas de computo, (Lipman, Altschul,
& Kececioglu, 1988).Desafortunadamente solamente resulta efectivo para alinear a
lo mas 10 secuencias en virtud de su complejidad es del orden 0(I™).

La idea central del algoritmo de Carrillo-Lipman es calcular el parecido entre todos
los pares de secuencias, para obtener una medida de la distancia evolutiva. Para lo
cual se toman las dos secuencias mas cercanas y se alinean entre si. A partir de
ese momento ambas secuencias se tratan como una sola. Se vuelven a alinear las
dos mas cercanas y asi sucesivamente hasta obtener el alineamiento de todas las
secuencias.

Vista en términos geométricos es determinar una ruta (alineamiento) que pase solo
por la zona de interseccion de las proyecciones de los alineamientos por pares de
las secuencias (lo que se ilustra en la Figura 10) esta idea se basa en que el
alineamiento de N-secuencias implica crear un hipercubo N-dimensional y
determinar un ruta que conecte la esquina superior izquierda con la esquina inferior

derecha del mismo (y(sy, sz, -+, Sy))-
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Cada ruta se relaciona con un (nico alineamiento de secuencias y cada
alineamiento representa una ruta unica.

Figura 12. Hipercubo al resultado del MSA para tres secuencias.

q 81 8’5 A A, Ay - Ay, 31
A Ay Ay A, B

Proyeccién de los pares de secuencias para

Alineamiento por pares de secuencias . .
obtener el alineamiento global

. By

B Bs
A

A1 AZ A3 Am 8
Alineamiento 6ptimo de las secuencias

Elaborado a partir de Trelles 1995.

Con lo anterior se puede esperar que la ruta 6ptima sea un poliedro cercano a la
diagonal del hipercubo. Toda ruta puede ser proyectada a un plano formado por un
par de secuencias p,,(y(sy, s+, sy)) denota la proyeccion de una ruta sobre el
plano formado por la secuencia a con b (Carrillo & Lipman, 1988).

La proyeccion del alineamiento sobre un plano es la base para la restriccién del
espacio de busqueda. En virtud de cada alineamiento éptimo por pares de
secuencias impone una serie de rasgos caracteristicos al alineamiento multiple
optimo. Y por tanto al manejar N-secuencias se debe buscar que la ruta en el N-
espacio dimensional este dentro de las restricciones impuestas por cada par
alineado (Lipman, Altschul, & Kececioglu, 1988). Por lo que es posible calcular un
limite superior del costo para el alineamiento multiple de secuencias considerando
un determinado par de secuencias.

Dado p, ,(y) que representa un conjunto de rutas proyectadas en el plano (a, b) que
la ruta optima es la intercesion entre las proyecciones.

Pap (¥ *) = ﬂ Pab (V) (3%)
(a,b),a<b
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Del alineamiento de dos secuencias s, y s, se deriva el alineamiento multiple a
través de las proyecciones, ya que el costo de los espacios vacios en los utilizados
en la proyeccion influye en el costo total del alineamiento. Esto se logra a través de
una funcion de relacién y adaptaciéon de los costos (Chan, Wong, & Chiu, 1992).

Otros métodos para alineamiento global.

Ademés de los procedimientos expuestos con anterioridad para el alineamiento
global, existen otros métodos exhaustivos para el alineamiento global de secuencias
como son los siguientes:

1. Fickett (1984) sirve para alinear dos secuencias de manera simultanea,
por medio de una matriz bidimensional cuyo objetivo es minimizar el
costo. (Chan, Wong, & Chiu, 1992). La complejidad de este algoritmo es
es del orden O(l, * 1}).

2. Sellers (1974) sirve para alinear dos secuencias de forma simultanea, en
la construccion de la matriz de PD donde se busca la maxima similitud
entre las secuencias. La complejidad de este algoritmo es del orden
O(Ia * lb)

3. Fredman (1984) alinea dos secuencias de forma simultanea, cuyo
objetivo es minimizar una relacion de costo. (Chan, Wong, & Chiu, 1992).
la complejidad de este algoritmo es del orden O(l, * [},).

B.2 Alineamiento local.

El alineamiento local s6lo resulta Gtil, cuando las secuencias a comparar no son
homologas, lo que permite despreciar aquellas regiones con escasa similitud entre
las cadenas. Es decir, los procesamientos de alineamiento local identifican las
regiones compartidas por dos secuencias que son mas similares entre si Lo que se
esquematiza en la figura siguiente.

Figura 13. Alineamiento local vs. Global.

dominio tipo A dominio tipo B
X — - e —
vy -~ — -

dominio tipo A dominio tipo C

alineamiento
global

alineamiento
local

i
0

!

Fuente: Abascal, 2007.
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Algoritmo de Smith y Waterman

El algoritmo se desarroll6 en 1981 por Temple Smith y Michael Waterman, es un
meétodo de alineamiento local basado en programacion dinamica, para identificar la
méaxima homologia en subsecuencias, basado en el algoritmo de Needleman —
Wunsch. Los motivos que impulsaron el desarrollo de alineamientos locales son:
(Gonzélez, 2008)

e Ladificultad de buenos alineamientos en regiones de baja similitud.

En virtud de, se analizan biosecuencias poco emparentadas, o que los mecanismos
evolutivos han agregaron un considerable “ruido” al conjunto de interés. Se dificulta
una comparacion significativa. Y los alineamientos locales evitan las regiones poco
conservadas, concentrandose solo en aquellas invariantes durante la evolucion.
Para los alineamientos locales es necesario una expectativa de puntaje negativo,
definida como el puntaje promedio que el sistema de puntaje (matriz de sustitucién y
penalidades por huecos) puede proporcionar para una secuencia aleatoria

e Laexistenciade un modelo estadistico confiable.

El alineamiento de secuencias no relacionadas tiende a producir puntajes de
alineamiento local 6ptimos que siguen una distribucion de valores extrema. Esta
propiedad permite a producir un valor esperado para el alineamiento éptimo de dos
secuencias, el cual es una medida de la frecuencia con que dos secuencias
podrian producir un alineamiento Optimo cuyo puntaje es mayor o igual al
observado.

En la tabla siguiente se indican alguna de las diferencias entre el algoritmo de
Needleman-Wunsch con el algoritmo de Smith- Waterman.

Tabla 1. Diferencias entre algoritmos.

Algoritmo de Needleman-Wunsch Algoritmo de Smith- Waterman

1. Alineamiento global 1. Alineamiento local

2. Requiere una funcién del tipo
suma de pares de las diferencias
con valores mayores o iguales a

2. El valor de la funcién por pares
de las diferencias puede ser
positiva o negativa.

cero.

3. No requiere una funcion de 3. Requiere de una funcién de
penalizacién por espacios penalizacion por espacios
vacios. vacios.

Este procedimiento sélo permite alinear simultaneamente un par de secuencias. Y
al igual que el algoritmo de Needleman - Wunsch se deben especificar los
pardmetros a) una funcién de similitud entre los elementos de las cadenas
comparadas y b) un factor de penalizacion por espacios vacios. Ademas debe ser
determinado los valores de t, y t, que son nimeros enteros positivos tales que
0<t;<l,y0<t, <!, Acontinuacion se muestra el pseudocodigo de método de
Smith-Waterman.
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Algoritmo 9.

Algoritmo de Smith y Waterman.

Input: Un par de secuencias a alinear, s, y s, de longitud [, y [, respectivamente,
un factor de penalizacion (w), una funcion de similitud f (s, Sp)-
Output: Alineamiento local del par de secuencias.

1. f(,=0)
a. d(sa; Sb) = lb
b. Terminar el algoritmo.

2. Elseif (I, =0)

a. d(sq sp) =g
b. Terminar el algoritmo.
3. Else
a. Construir una matiz m;, 1. ,+1
/I Etiquetar cada fila(i + 1) con su correspondiente elemento de la
secuencia s,.
Etiquetar la fila y la columna uno con 0
Etiquetar cada columna (j + 1) con su correspondiente elemento de la
secuencia s//
b. Fori=1;i<l;++
i ml"l =0
End For
c. Forj=1j<l,;++
ii. ml_j =0
End For
d. Fori=2:1:1,
. For j=2:1:1,
mi_qjq+ f (Sal.,sb].),
1. m;; < max Mizty,j =W
mi,j_tz - W
0
End For
End for.
e. Buscar la celda en M con el valor mas grande
f. y < ndmerode la columna donde se localiza la celda anterior.
g. z < numerode la fila donde se localiza la celda anterior
h. g« M,,
i. Whileg>0

i g1« max{my_yy_1,My 1, Myy 1}
ii. Trazar una fleche en direccion gl desde g
ji. If gl=M,_;,_4
1. z=z-1
2. y=y—-1
3. gemy,
iv. Elseifgl=m,_,,
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1. z=z-1
2. ge<my,
v. Elseifgl =m,, 4
3. z=z-1
4. gemy,
End if
End while.
End if
4. Formar la matriz de alineacion con base en la direccién de las flechas
colocadas

Fuente: Smith y Waterman 1981.

La complejidad del algoritmo de Smith- Waterman es del orden 0(l, xl,) .Para
ilustrar el funcionamiento del método anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 18.

Dadas s, ={p,a,s,e,l,p,m,s,p,q,a,a,h} ys, ={m,a,s, e l,p,m,s,p,h}, k=I1=
1

1.Un factor de penalizacion W=z Una funcion de similitud
1 si s, =sp
S,, S { a .
f (Sarsp) 0 en caso contrario.

Matriz de programacion dinamica.
0 m a S e I p m s p h

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

p | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

a | 0.00 | 0.00 wk 0.50 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

s | 000 | 000|050 |200]| 150 | 1.00 | 0.50 | 0.00 | 1.00 | 0.50 | 0.00

n | 0.00 | 000 | 000|150 | 200 | 150 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.50

v

| | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 1.50 | 3.:00 | 250 | 2.00 | 1.50 | 1.00 | 1.00

p | 000 | 0.00 | 0.00 | 0.50 | 1.00 | 2.50 Mk 3.50 | 3.00 | 2.50 | 2.00

m | 0.00 | 1.00 | 0.50 | 0.00 | 0.50 | 2.00 | 3.50 | 200 | 450 | 4.00 | 3.50

s | 000|050 100|150 | 1.00 | 1.50 | 3.00 | 4.50 wk 5.50 | 5.00

p | 0.00 | 0.00 | 050 | 1.00 | 1.50 | 1.00 | 2.50 | 4.00 | 550 | Z:00 | 6.50

q | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.50 | 1.00 | 1.50 | 2.00 | 3.50 | 5.00 | 6.50 | 7.00

a| 100 | 050 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 1.00 | 1.50 | 3.00 | 4.50 | 6.00 | 6.50

a| 200|150 150|100 050 | 0.50 | 1.00 | 2.50 | 4.00 | 5.50 | 6.00

h | 3.00 | 250 | 2.00 | 1.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 2.00 | 3.50 | 5.00 | 6.50
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Alineamiento resultante.

sg./mja|s|efl(p|m|s|plh|-]|-]|-

s,.|plajsinil{p|m|siplqgqlaja|h

— _/

Subsecuencias alineada.
7 coincidencia

2.2.1.2 Ramificacion y acotamiento.

Estrategia desarrollada por Althaus, Caprara, Lenhof y Reinert, el cual requiere la
reformulacion del problema AMS como un problema de programacion lineal entera.
Para ello se utiliza una gréafica multiple mixta (G = (V,E,A)) llamada gréfica de

alineamiento por vacios.

Figura 14. Grafica de alineamiento por vacios.

C=-GT-U
—-AGGTC-

Fuente: Althaus, Caprara y Lenho 1997.

vi, vi)?

Donde V son los nodos y representan los caracteres de las cadenas, E es un

conjunto de arcos no dirigidos y A arcos dirigidos en la gréfica.

Modelo binario para el AMS. (Althaus, Caprara, & Lenho, 1997)

maxZwe*xe+ZWa*ya

. eeE aeA
Sujeto a:
|s7]

Zx{vli,v{;l}+ Z Ya=1 Vi,j=1,..k;i#j; l=1,..

m=1 aeAl (1sl)

(34).

(35).
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Z X, <IMNE|—1 MeM (36).

eeMNE
Zya <1 1J€7J (37).
a€l
Xy o) F X0 oy — X oy S 1 b =Lk b # b 38).
{vhl' li} { li'vli} {Ulll.vlj} T r | 'r4|-1 (38)
L.=1,..,[s"

Donde:

X.: Variable de alineamiento.

y,: Variable por la insercion de espacios vacios

M: Todos los ciclos en la grafica G.

v¥: Nodo correspondiente en el lugar | de la i-esima secuencia.

{v},v},}: Alineamiento del caracter | de la i —ésima secuencia con el caracter m de la
j-ésima secuencia.
w, w, . Costos asociados a los arcos.

Un alineamiento, dada un grafica se obtiene al determinar un ciclo critico. El uso de
las técnicas de ramificacién y corte han permitido resolver el problema con buenos
resultados. Hasta implementar técnicas modernas de ramificacion y corte (ver
(Althaus, Caprara, & Lenho, 1997)).

2.2.2 Métodos aproximados.

Son métodos heuristicos 0 metaheuristicos que anteponen el tiempo necesario para
solucionar el problema sobre el grado de optimalidad de la solucién encontrada. Es
decir buscan resolver el problema con un consumo razonable de recursos para
obtener un buen alineamiento (aun que no necesariamente el 6ptimo).

2.2.2.1 Métodos progresivos..

También conocidos como métodos jerarquicos o métodos de arboles evolutivos se
caracterizan por:

e Son métodos mas rapidos pero con mayor grado de incorrecciones que los
métodos exhaustivos.

e Producen buenos alineamientos pero no necesariamente el éptimo.

e Alinean las secuencias mas parecidas entre si, para despueés ir incorporando
el resto de acuerdo al grado de similitud entre si.
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Generalmente los métodos progresivos constan de tres fases basicas (Rech &
Pilatti, 2004) las cuales son:

e Alineamiento par a par: En esta fase se construye la matriz de distancias
de los pares posibles de las secuencias de entrada al algoritmo.
Generalmente la distancia de alineamiento entre cada par secuencias es
determinado por algun algoritmo de programacion dinamica, el cual sera

. . . x(x—1)
invocado para un conjunto de x — secuencias > veces. Para la
construccion de la matriz de distancia par a par puede utilizarse el siguiente
algoritmo.

Algoritmo 10. Matriz de distancia par a par.

Input: Un conjunto N de secuencias (S = {s1, S,, ..., Sy })
Output: Matriz de distancia par a par del conjunto de secuencias (MD).

1. Fori=1:1:x
a. Forj=1:1:x
i Ifi<j
1. d(s;s;) «la distancia entre la secuencia s; y la s;
calculada a través de un algoritmo de programacion
dinamica.
2. MD;; «d(s;s;)
. Elseifi=j
1. MDi,j <0
iii. Elsei>j
1. MDi,j — d(Sj,Sl')
End If
End For
End For

La complejidad del algoritmo anterior es del orden O (n(nT_l) * (l”)).

e Construccion del arbol: Una vez construida la matriz de programacién
dindmica, se crea un arbol guia, el cual se utilizara posteriormente para el
alineamiento multiple de secuencias. Uno de los métodos mas utilizados para
la generacion del arbol guia es el algoritmo de Neighbor-Joining En este
método se alinean sucesivamente las secuencias mas cercanas entre si
(menor distancia). Sea S el conjunto de secuencias de entrada y s, cualquier
secuencia de dicho conjunto. Entonces se asigna a cada s, como un nodo
hoja de arbol evolutivo y se determinan grupos fuertemente emparentado

(Ss)-
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Una vez que se ha determinado un conjunto de secuencias fuertemente
emparentado (S;) tal que S; € S debe determinarse la secuencia comin mas
larga de S, , la cual representa un nuevo nodo intermedio en el arbol,
posteriormente se determina la distancia de este nodo a todas las
secuencias tales que s, € S; y se une por medio de aristas a los nodos que
se agrupan en S, se sigue iterativamente este proceso hasta que el arbol
guia conecta todos las secuencias de S.

Figura15.  Arbol evolutivo.

‘ Nodo terminal
N (Hoja)
V k.‘w
O

N

\\Nodo intemo
(Ancestro hipotético)

,__\‘

“\Rama
(Arista)

Rar\vz-}
Fuente: Martinez Castilla 2008.

e Alineamiento progresivo: Una vez construido el arbol guia, se alinean
progresivamente las secuencias de las ramas mas préximas comenzando
con las hojas del arbol hasta llegar a la raiz del mismo. Al alinear una
secuencia con un grupo ya alineado se preservan los espacios vacios del
conjunto ya alineado.

Los métodos progresivos se clasifican de acuerdo al tipo de alineamiento que se
logra en:

e Aproximaciones globales.
e Aproximaciones locales,
e Aproximaciones hibridas.

Antes de analizar algunos de los métodos progresivos para solucionar el AMS se

requiere definir el concepto de arboles evolutivos, por lo en la siguiente seccion de
analiza éste concepto.

A Arboles evolutivos

La idea central es la busqueda de la relacidbn ancestral entre las secuencias de
interés. Para lo que se utilizan arboles filogenéticos que es una representacion
gréfica del conjunto de interes.
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De acuerdo con la filosofia biolégica, los métodos de reconstruccion filogenética
asumen que el proceso evolutivo, que conecta al pasado con el presente, preserva
(cuando menos en parte) la informacion del estado ancestral

Los objetivos de una reconstruccion filogenética son:

a) Reconstruir correctamente las relaciones de genealdgicas.
b) Estimar correctamente las longitudes de las ramas, (distancia evolutiva).
c) Conocer la raiz del arbol.

Un arbol evolutivo es grafo compuesto de nodos y arcos con la cual se pretende
representar las relaciones evolutivas entre unidades taxondémicas operacionales.
Donde los nodos terminales representan secuencias de las que se poseen datos.
Los nodos internos representan a los ancestros hipotéticos y el ancestro de todas
las secuencias comprendidas en el arbol es la raiz del arbol. Y los arcos definen las
relaciones de ancestaria y descendencia entre las unidades.

Definicion 30.Un arbol evolutivo (Ty) para N — secuencias, €s un arbol de peso
minimo, para una grafica G=(V,E). La grafica se construye con al menos x
nodos donde cada secuencia se asocia exactamente a un vértice de la gréfica 'y
a cada arco se le asigna el valor del alineamiento 6ptimo entre los nodos
(secuencias) adyacentes. Por lo tanto el costo del éarbol se relaciona
directamente con el costo de los arcos incluidos en el arbol.

En la construccion de los arboles evolutivos se implica el principio de minima
mutacion o principio de parsimonia.

Definicion 31. El principio de minima mutacion implica que las secuencias mas
semejantes entre si han tenido menos tiempo de evolucidon entre si, que
aquellas menos semejantes.

Desafortunadamente la construccion de un arbol evolutivo es un problema NP-duro,
por lo tanto el tiempo necesario para su construccion crese exponencialmente en
funcién del numero de secuencias que se agregan al alineamiento. El concepto de
arbol evolutivo e ideas implicadas serviran para analizar los métodos progresivos
para solucién del AMS.

B Aproximaciones globales.

B.1 El algoritmo de Fitch.
El algoritmo de Fitch utiliza el cambio de estados en cada iteracion, y es un

algoritmo para la reconstruccion de la secuencia ancestral basada en la
minimizacion de costos. Tiene una complejidad de 0O(n;(2n)™) donde n; es el
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numero de nodos internos en el arbol, n, el nUmero de nodos externos en el arbol y
n el nimero de secuencias.

El algoritmo funciona de forma general, en primer lugar coloca como hojas del arbol
a las secuencias del conjunto de interés. Posteriormente, se agrupan los nodos en
parejas, cada pareja representan dos secuencias emparentadas. En caso de que
algun nodo quede sin pareja de interseccion es necesario agregar una penalizacion.
Para construir el siguiente estado se tiene que considerar los dos nodos que se
intersecan para generar un nuevo nodo que es el resultado de comparar ambas
secuencias. Lo cual se realiza de forma iterativa hasta que la raiz es alcanzada.

Figura 16. Algoritmo de Fitch.

{A} {C} {A} {G}

{C}
{AC}*

LAG)E

PACE):

{AC}

Fuente: Huson, 20009.

B.2 El algoritmo de Sankoff et al.

Método desarrollado por David Sankoff y R. J. Cedergren en 1982, es un algoritmo
para la reconstruccion de la secuencia ancestral basada en la minimizacion de
costos con una complejidad de O(n;(2N)™) donde n; es el niumero de nodos
internos en el &rbol, n, el nimero de nodos externos en el &rbol y n el numero de
secuencias.. (Chan, Wong, & Chiu, 1992).

El algoritmo utiliza el método de Needleman — Wunsch en la construccion de la red,
pero requiere determinar a priori las relaciones biolégicas entre los individuos a
analizar.

Es un algoritmo mas complejo que el de Fitch, pero tiene la ventaja, que los
cambios de un estado en otro estado pueden ser ponderados. Por que se utiliza una
matriz de costos es para cambiar entre dos estados. Pero sélo resulta atil al alinear
menos de 15 secuencias con una longitud no mayor a 50 caracteres.
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Figura 17. Ejemplo del algoritmo deSankof.

Cost matrix:

to
from( AL CVGET

A% 0552:5% ¥4 2.5

Fuente: Huson, 2009.

B.3 El algoritmo de Feng-Doolittle

En este algoritmo fue desarrollado por Feng y Doolittle, 1987, la idea clave es
encontrar distancia minima entre las pareja posibles, para encontrar la informacién
gue puede extraerse de las cadenas.

Por lo tanto, cualquier espacio (vacio) que aparezca en la alineaciéon optima en
cada par debe ser conservado en el conjunto de mdltiples alineacion. El algoritmo
es el siguiente:

Algoritmo 11. Algoritmo de Feng Doolitle.
Input: Un conjunto de secuencias a alinear, N = {s;, 55, ..., Sy}
Output: Alineamiento multiple de las secuencias.

1. Calcular la distancia entre cada par de secuencias.

2. Utilizar un algoritmo de agrupamiento incremental (Fitch y Margoliash'?) para
construir un arbol a partir de las distancias.

3. Recorrer los nodos en el orden de adicion al arbol, para obtener la alineacion
del conjunto.

Fuente: Huson, 2009

12 El método Fitch-Margoliash es un procedimiento ponderado de minimos cuadrados para el

agrupamiento sobre la base de la distancia genética. A las secuencias mas relacionadas se les da
mayor peso en el proceso de construccion de arboles para corregir el aumento de inexactitud en la
medicion de distancias. Y las distancias utilizadas en el procedimiento deben ser normaliza para
evitar gran consumo de recursos
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B.4 El algoritmo de Barton y Sternberg

Algoritmo desarrollado por G. J Barton y M. J Sternberg en 1987 para alinear
secuencias proteicas. Utiliza el alineamiento por pares de las secuencias por el
algoritmo de Needleman — Wunsch. (Barton & Sternberg, 1987)

La aproximacion se lleva a cabo por medio de la del agrupamiento jerarquico de
secuencias. El alineamiento de las secuencias A, B, C y D se obtiene al alinear A
con B (AB) , C se alinea con AB y D con ABC . (Chan, Wong, & Chiu, 1992). Por lo
tanto el alineamiento de las secuencias se obtiene por el uso recurrente del alinear
cada secuencia con el alineamiento previo. Para alinear n-secuencias con una
longitud [ se requieren 0(n(l?)) operaciones.

Algoritmo 12. Algoritmo de Barton y Sternberg
Input: Un conjunto de n secuencias a alinear, S = {sy, s, ..., S, }
Output: Alineamiento multiple de las secuencias.

1. Alinear la secuencia s; con s, usando el algoritmo de Needleman y Wunsch.
Al terminar el alineamiento |s;| = |s,|

2. Fori=1:1:|s,|

I Sm, & Sy
b. Elseif s, =-

I Sm, < Sy,

c. Else
I Ifsy, =5y,
Smy < Szi
ii. Elseif sy, # s,,
Sm, €*
Afiadir al vector Q; los elementos s;, y s;,
End if
End if

End for;
4. Sustituir los elementos de s,,, = * por el elemento s,
S. Spm = Sm,
6. Forj=3:1:n
a. Alinear con el algoritmo de Needleman y Wunsch la secuencia s; con

Sm
b. Fori=1:1:|s,,|
i. If Sji = —
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szi < Sm
ii. Elseif sp, =-
Agregar un espacio vacio en el lugar correspondiente a las
secuencias anteriores a j
iii. Else
1. Ifs;, = spm,

szi < Sji
2. Elseif sy, # 55,
szl- —%
Anadir al vector Q; el elemento s;,
End if;
End if
7. Sustituir los elementos de s,,,= * por el elemento mas frecuente en el vector
Qi
8. S = Sm,
End for

Fuente: Barton y Sternberg 1987 con modificaciones.
Para ilustrar el algoritmo anterior considérese lo siguiente:

Ejemplo 19. Dadas las secuencias s; ={m,qn,r,v}, s, ={m,p,n,r},
s3 ={m,q,nrktyddw} y s, ={mn,rttymd} se desea determinar la
matriz de mdltiple alineamiento. Ya que las secuencias s, y s, se alinearon
en el ejemplo 15, se inicia este ejemplo desde determinar la secuencia

media.
Sy m q n r v
S m p n -
Sm, m p n \Y;

vector Q, = {p, q}
costo 2 operaciones

Se alinea la secuencia media obtenida con la secuencia s; y se obtiene lo siguiente:
(existe un alineamiento alternativo con el mismo costo)

Sy | M p n Y - - - - -
S; |m q n K y d d w
Sm, |M o} n v y d d w

vector Q2 = {p,q,q}
vector Qs = {v, k}
costo 7 operaciones
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Agregando los guiones correspondientes a las secuencias s; y s, e incluyendo ss
al alineamiento parcial

S1 m q n r Vv - - - - -
Sy m p n r - - - - - -
S m q n r K T y d d w

Sy | M q n r v t Y - d d w
S, |m - n r t t Y m d - -
Sm, | M q n r % t Y m d d w

vector Q; = {p,q,q}
vector Qs = {v, k, t}
costo 4 operaciones

Incluyendo s, al alineamiento se obtiene

Sq m q n r Vv - - - - - -
Sy m p n r - - - - - - -
S3 m q n r K t y - d d w
s, | m - n r t t y m d - -

El costo de alineamiento total es de 13 operaciones

B.5 El algoritmo 2-aproximacion para AMS.

En este método se utiliza una aproximacion por secuencia media o por templete. El
objetivo de este método es minimizar el costo total del alineamiento a través de la
suma de pares de secuencia.

Una vez determinada la secuencia media o el templete’* se utiliza en algoritmo de
distancia (Damerau o Levenshtein) para alinear las secuencias. Para alinear n-
secuencias con una longitud | por templete 0(n(l?)) operaciones

Algoritmo 13. 2-aproximacion para AMS con funcion objetivo de suma por
pares de la diferencia.

Input: Un conjunto de n secuencias a alinear, S = {sy, s, ..., S, }

Output: Alineamiento multiple de las secuencias.

3 para determinar la secuencia media de n-secuencias se requiere determinar la distancia de los
?ares posibles n(n — 1)/2 y buscar aquella secuencia con menor distancia al resto.
* Generalmente se utiliza la primera secuencia del conjunto de interés.
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=

Determine la secuencia media o el templete.
2. Asigne s, como la secuencia a utilizar.
i =1,
3. Whilei<n
« Usar el algoritmo de Damerau o Levenshtein para alinear las
secuencias s, cons;
» Agregar los espacios a las secuencias anteriores a s; en caso de ser
necesario
o =i+l
End while.
Fuente: Lee, et al. 2007.

Para ilustrar el algoritmo anterior observe lo siguiente

Ejemplo 20. Dadas las secuencias s; ={m,qn,r,v}, s, ={m,p,n,r},
s; ={m,q,nrktyddw} y s,={mn,rttymd} se desea determinar la
matriz de mdaltiple alineamiento. Utilizando la distancia de Damerau.

Iteracion 1
Sy m q n r Y%
Sy m p n r -
Costo 2 operaciones
Iteracion 2
Sy m p n r v - - - - -
Sy m p n r - - - - - -
S m q n r k t y d d w
Costo 5 operaciones
Iteracion 3
sy mip|injr{v|-|-|-|-]-
s, \mip|in{r|{-|-|-|-]-]-
ssm{g|njrik|t|y|d|d|w
ssm|-|njrjitim|d|-]|-]-

El costo del alineamiento es de 13 operaciones.

B.6  Algoritmo de Corpet

Desarrollado por Copert en 1988 que adopta un procedimiento jerarquico por
grupos para la construccion del arbol de alineamiento. Cada grupo se compone por
las secuencias mas similares entre si.
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Fue desarrollado para el alineamiento de secuencias proteicas, y su objetivo es
encontrar el maximo grado de similitud entre los grupos de secuencias. (Chan,
Wong, & Chiu, 1992) mediante la el alineamiento pareado de las secuenciad del
conjunto.

B.7 Los algoritmos de la familia Clustal

Contiene a un conjunto de algoritmos que se caracterizan por: alineas
separadamente todos los pares de secuencias para calcular una matriz de
distancias, para determinar el grado de divergencia entre cada par de secuencias.
Son algoritmos de naturaleza glotona

Con base en la matriz se calcula el “arbol guia” (por método UPGMA o Neighbor-
Joinning). Dicho arbol describe las relaciones existentes entre las secuencias que
van a ser alineadas, es decir, es una guia para ir afiadiendo las secuencias al
alineamiento multiple.

Las secuencias se alinean progresivamente siguiendo el orden de las ramas del
arbol guia. En la figura siguiente se esquematiza el procedimiento general de los
algoritmos de la familia Clustal.

Algoritmo 14. Algoritmo general para la familia Clustal
Input: Un conjunto de n secuencias a alinear, S = {sy, s, ..., S, }
Output: Alineamiento multiple de las secuencias.

1. Realizar un alineamiento global pareado mediante el algoritmo Needleman-

2. Wunsch para las secuencias incluidas en el alineamiento.

3. Célculo del arbol guia a partir del puntaje (o distancia) de los alineamiento
pareados realizados en el primer paso.

4. Creacion del alineamiento mdultiple. El alineamiento de las secuencias se
lleva a cabo en el orden determinado por el arbol guia. El algoritmo
selecciona primero las dos secuencias mas relacionadas y crea un
alineamiento pareado de estas, y de manera progresiva va sumando una
secuencia al resultado de dicho alineamiento

Fuente: Bioinformatica, 2005
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Figura 18. Procedimiento para los algoritmos de la familia Clustal

Sl e Sl
S1
S, Determinar la S| * || *
. distancia entre todos *
) los pares posibles
Sn S *
: 1
n-secuencias de entrada. — -
Construccion de la matriz de
similaridad
o]
[oX
]
c
Q
Ew
G O
L o
£ 3
< o
S1
Alineamiento multiple Alinear recursivamente
de las n-secuencias. los nodos Si
emparentados :
STL

Construir el dendrograma

Fuente: Solanilla, Gdbmez Teshima y Munera 2004

El algoritmo Clustal W es la version més actual de la familia de los algoritmos
Clustal cuya diferencia con el resto es el uso de un parametro de ponderacion para
el alineamiento de las secuencias. (Desmond & Thomson, 1996) Se utilizan dos
factores de penalizacidbn por los espacios vacios (insercion o extension.). A
continuacion se muestra el pseudocodigo:

C Aproximacion local.

C.1 Algoritmo FASTA.

El algoritmo FASTA fue desarrollado por Lipman y Pearson en 1985. Es de los

algoritmos que no se basan en principios biolégicos. Pero con una buena eficiencia
para el alineamiento de secuencias.

En el procedimiento se analizan parejas de secuencias para aquellos segmentos
gue presentan las mejores uniones, las uniones significativas se seleccionan con
base en un umbral minimo de similitud y se desean encontrar coincidencias se
pueden incluir espacios vacios. Conceptualmente el procedimiento se asemeja a la
busqueda de diagonales significativas en dos secuencias.
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Algoritmo 15. Algoritmo FASTA.
Input: Un conjunto de nsecuencias a alinear, S = {sy, s, ..., S, }
Output: Alineamiento multiple de las secuencias.

1. Identificar regiones la k-tupla mas larga. El parametro de la k-tupla determina
cuantas identidades consecutivas son requeridas en una coincidencia. Para
lo cual se utiliza el método de la diagonal para hallar todas las regiones de
similitud entre dos secuencias. Determinar las 10 regiones con mejor
potencial.

2. Reescanear las regiones mas prometedoras. Cada region es un alineamiento
parcial sin interrupciones. Para el reescaneo se utiliza una matriz de puntaje
gue permite correr las identidades mas cortas y realizar reemplazos
conservativos para contribuir al puntaje de similitud.

3. Comprobar a si las regiones pueden ser unidas para formar un alineamiento
aproximado con interrupciones.

4. Calcular el puntaje de similitud es la suma de las regiones iniciales unidas
menos una penalizacion para cada interrupcion.

5. Construir el alineamiento multiple.

Fuente: Bioinformatica, 2005.

C.2 Algoritmo BLAST.

Desarrollado a partir de 1990 por Alschultz. Realiza un alineamiento local sin
permitir la presencia de huecos, utilizando el algoritmo de Smith — Waterman o el
algoritmo de Sellers, aunque con una ligera modificacion para no permitir la
presencia de huecos en el segmento alineado.

Los algoritmos BLAST devuelven todos los pares de segmentos mejor alineados a
los que les denomina “Pares de segmentos con alto puntaje” o HSP por sus siglas
en inglés. Para lo cual se recurre al analisis estadistico de secuencias generadas
aleatoriamente. Tomando dos secuencias de longitud m y n el valor de los pares de
alto puntaje depende de dos parametros.

D Otros métodos de alineamiento progresivo .

1. Algoritmo POA. Extiende la idea del moldelo de programacion entero del
AMS (grafo) para n- secuencias. La base central del algoritmo consiste en
ir agregando secuencias en forma progresiva al grafo que crece.
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2. Algoritmo de Prediccion de espacios por secuencias hereditarias.
También es conocido como GASP (Gapped Ancestral Sequence
Prediction) por sus siglas en inglés. Fue desarrollado por R.J. Edwards y
D. Shields (2004). Este método permite obtener el alineamiento maltiple
de secuencias no utiliza un valor fijo del factor de penalizacion de
espacios vacios, lo que asemeja a un proceso muta genético sufrido por
el material durante el proceso evolutivo.

2222 Alineamientos Hibridos

El algoritmo intenta alinear regiones cortas de la secuencia desconocida con
regiones encontradas en la base de datos. La fase inicial de busqueda consiste en
identificar fragmentos parecidos en base de datos y posteriormente se alinean los
nucleotidos fragmentos con la secuencia desconocida, si un nucledtido de la
secuencia desconocida se encuentra ubicado exactamente en la misma posicion de
la secuencia de la base de datos, se le adjudica un punto positivo. En el caso de
gue la correspondencia fuese buena pero no perfecta, entonces un se le adjudica
un puntaje mas bajo. Cuando no existe una correspondencia ni buena ni perfecta
entre los nucledtidos se le adjudica un puntaje negativo. La suma de los puntajes es
utilizada para determinar el grado de similitud.

A Algoritmo hibrido.

A.1 Algoritmo basado en funcion de consistencia basada en la evaluacion
objetiva del alineamiento

La funcion basada en la evaluacion objetiva del alineamiento conocida como
también como funcibn COFFEE (por las siglas de “consistency based objective
function for alignment evaluation”) fue desarrollada por Cedric Notredame, Holm y
Higgins en 1998.

La funcion COFFEE presenta algunas similitudes con la funcion de 'sumas por
pares de las diferencias", en virtud de en ambas se considera que todas las que las
operaciones de transformacién en cada par de secuencia debe reflejarse en las
relaciones del conjunto total de secuencias.

Definicion 32.La funcién COFFEE implica que dado un conjunto S = {sy, s, ..., S} 1a
objetiva evaluacion del alineamiento multiple a través minimizar el costo del
alineamiento.

i Y ba+1 We, s, * similitud (Ag, ;) (40).
a*b
o1 Dp=ar1 W * L
a*b .
Fuente especificada no valida.

maxz =
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donde:

Ag; 5+ Proyeccion de los alineamientos pareados de las secuencias.
similitud(As; g ): Valor del alineamiento entre §, 5.
W, . : Ponderacion del alineamiento entre s, s,

Sa,Sh "

[: numero de columnas de la matriz de alineamiento mditiple.

En la figura siguiente se muestra el esquema de puntuacién de la funcion COFFEE.

Figura 19. Esquema de puntuacion de la funcion COFFEE.
Alinaamiantn Biblioteca del alineamiento pareado
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ey - s e
A ¥
B - . ]
Y 5 i ————T
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C ¥
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D ¥ c 3 30
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A Y20
g w130 o
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3 ] - I ™
o 133 E;:. '_'tlj ﬂ} Par de elementos
observados en libreria
L

Puntuacién por columna =
Y puntiacion de sustitucién /Y, Peso

Par de elementos no
observados en librerfa

¥

Puntuacion del alineamiento

o

(=IO

o o ]

.7 = Column score

Peddue senes desibed]

______-—-'-"-.'hmluml] msd §

Puntuacién del alineamiento = Y, puntuacion por columna / longitud del alineamiento

Fuente: Notredame, 2000.

82



El proceso de alineamiento por el método COFFEE es basicamente, la ejecucion
concatenada de dos procedimientos, los cuales son: obtener los alineamientos
globales o locales pareados de las secuencias en el conjunto y optimizar el
procedimiento al realizar una realineacion progresiva para encontrar el alineamiento
multiple.

Algoritmo T-COFFE

Metodologia desarrollada por Cedric Notredame, Desmond G. Higgins and Jaap
Heringa en el 2000, la cual es una modificacion del procedimiento COFFEE, en
virtud de en este se utilizan dos librerias primarias. Lo anterior se esquematiza en la
siguiente figura.

Figura 20. Método COFFEE.

S1
S2

Sn
n-secuencias de entrada.

4 A —
B _ == i B
L T e
E = B B ==
[ — [ — (T —
Clustal W libreria primaria FASTA libreria primaria
Alineamiento global por pares Alineamiento local por pares

\/

Ponderacion de
alineagnientos

Libreria primaria
v
Extension

v
Extensioén de libreria

v
Alineamiento Progresivo

v,

A — ——
B —— —
D — — i —

Fuente: Notredame, 2000.

83



2.2.2.3 Métodos lterativos.

Son un conjunto de métodos para producir alineamientos mdultiples de secuencias
gue reducen los errores inherentes en los métodos progresivos son los clasificados
como “iterativos”, ya que trabajan de forma similar a los métodos progresivos, pero
realinean repetidamente las secuencias iniciales ademas de afiadir nuevas
secuencias al MSA en crecimiento. Una razon por la que los métodos progresivos
son tan fuertemente dependientes de la alta calidad del alineamiento inicial es el
hecho de que estos alineamientos se incorporan siempre al resultado final; esto es,
una vez que una secuencia ha sido alineada dentro del MSA, su alineamiento no
vuelve a ser considerado. Este enfoque mejora la eficiencia a costa de la precision.

Figura 21. Caracteristicas generales de los algoritmos iterativos.

-—

Poblacién inicial

Se pone a prueba el fitness de \

cada individuo

v
Terminacion

Individuos con el mejor
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: maximo de generaciones o

- fitness sgtisfactorio
Son modificados /

\\ /

Mutacion Recombinacion /
- ™~ - -

Nueva poblacién

A Modelo oculto de Markov

Es un modelo estadistico que asume que el sistema sigue un proceso de Markov de
parametros desconocidos.

Figura 22. Modelo oculto de Markov

probabilidades de
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y1 y2 y3 probabilidades de salida

salidas observables
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En este modelo existe una dependencia con el evento anterior. En este modelo el
estado del sistema no es visible y cada estado tiene una distribucién de probabilidad
sobre los posibles simbolos de salida.

Dicho método que considera todas las posibles combinaciones de unidades y las
transiciones para generar un alineamiento de un conjunto secuencial.

Figura 23. Elementos del HMM

ACA- --ATG
TCAACTATC - Cada columna es un estado
ACAC- -/AGC - Contar el nUmero de bases en cada
AGA---ATC columna (probabilidades)
AC|ICG- - ATC

N/

B Algoritmo A*,

Método desarrollado por lkeda e Imai en 1999. En él se utiliza la formulacion IPL
del problema del alineamiento multiple de secuencias y estrategias de programacion
dinAmica. Resulta conveniente para alinear menos de 100 secuencias largas. La
complejidad de este procedimiento es 0(n%) donde n es el nimero de secuencias
del conjunto y d el tamafio de las secuencias. (Ikeda & Imai, 1999)

C Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos se han utilizado en la produccién de AMS intentando
simular, el proceso evolutivo que da lugar a la divergencia en el conjunto problema.
Este método trabaja rompiendo en fragmentos una serie de posibles AMS vy
reordenando repetidamente estos fragmentos con la introduccion de huecos en
diferentes posiciones. Donde se optimiza una funcidn objetivo, normalmente una
funcion de maximizaciéon “suma de pares” introducida en los métodos de AMS de
programaciéon dinamica.

D Recocido simulado

Mediante la técnica de recocido simulado, un alineamiento mdultiple de secuencias
inicial, producido por otro método, se mejora por una serie de reordenamientos
disefiados para encontrar regiones mas prometedoras en el espacio de
alineamiento que la ya ocupada por el AMS previo. Aqui se maximiza una funcién
objetivo como la suma de pares. Este método utiliza un “factor de temperatura”
metafdrico que determina el ritmo al cual los reordenamientos avanzan, asi como la
probabilidad de cada uno de ellos.
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2.3 Programas de coémputo.

A medida que las técnicas (algoritmos) y tecnologias (aplicaciones
computacionales) disponibles para resolver el problema AMS se incrementan,
mejoran o se modifican, resulta importante conocer las caracteristicas de eficiencia
y eficacia de cada uno ellos con el objeto de establecer una eleccion correcta para
la resolucion de un caso particular, en virtud de cada uno de los algoritmos
disponibles ofrecen una serie de ventajas y desventajas sobre el manejo que puede
hacerse de la informacion que se desea analizar.

La eleccion correcta de las herramientas para enfrentar un problema resulta
determinante en el grado de confianza que se puede tener en la solucién
encontrada.

En la figura siguiente se muestra una clasificaciéon de los programas disponibles

para resolver el AMS con base enl tipo de algoritmo que ocupan.
Figura 24. Esquema de relacién entre programas y algoritmos
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_ Local Global
Algoritmos

progresivos @ B e

UPGMA
Multalign
Pileup8

Algoritmos prrp

ixtos

Algoritmos
iterativos dalign

- / \

Fuente: Thompson, Plewniak, & Poch, 1999.

Algoritmos
Genéticos.

SAGA

Los resultados encontrados por la ejecuciéon de un algoritmo o programa de
computo podran variar por alguno de los siguientes motivos: (Thompson, Plewnlak,
& Poch, BALIBASE: a benchmark aligment database for the evaluatios of multiple
alignmet programs, 1999):
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1. El grado de similitud entre las secuencias y el nimero de inserciones en la
alineacion.

2. Lalongitud de las secuencias.

3. La dominancia numérica de representacion de algunos miembros de la
familia de proteinas.

2.3.1 Método de comparacion.

El primer estudio sobre la comparacion de los programas desarrollados para
resolver el AMS se realizo por Thompson, Plewniak & Poch (1999) en el trabajo “A
comprehensive comparison of multiple sequence alignment programs”, las
aportaciones de dicho trabajo son™>:

1. Desarrolla una metodologia objetiva para la comparacion de los algoritmos y
programas de cOmputo utilizados para resolver el problema de AMS

2. Crea una base de datos referencial sobre alineamientos mdultiples de
secuencias denominada BALIBASE (por sus siglas en inglés).

3. Establece dos métricas para cuantificar la eficiencia de los algoritmos y
programas de computo, las cuales son: A) Puntaje de suma de pares y B)
Puntuacion entre columnas. Para la determinacion se utiliza el programa
bali_score .

4. Establece una base de datos sobre la eficiencia encontrada para algunos de
los métodos mas utilizados para resolver el problema de AMS.

2311 Métricas de cuantificacidn de eficiencia.

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos y programas de cémputo
desarrollados para resolver el AMs se utilizan las métricas de cuantificacién
propuestas por Thompson, Plewniak, & Poch, las cuales son:

A) Puntuacion de la suma de pares (SPS),

Dicho parametro osilla entre 0 y 1, entre mas cercano sea a uno mayor sera la
congruencia del alineamiento propuesto (Mp) con el alineamiento referencial (M,.) y
se determina mediante la siguiente ecuacion:

ZMﬁ S; (41).

SPS = —=1—

2im1Sri
donde:
SPS: Puntuacion de la suma de pares.
M,: Numero de columnas de alineamiento propuesto.

M,.: Numero de columnas de alineamiento referencial.

!* Las versiones de las bases de datos BAIIBASE y el programa bali_score puede ser descargado
desde el sitio web http://bips.u-strasbg.fr/fr/Products/Databases/BAIIBASE/ (Thompson, Plewnak, &
Poch, 1999)
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S;: Puntuacién de la i —ésima columna del alineamiento propuesto.
Syi: Puntuacion de la i —ésima columna del alineamiento referencial.

La puntuacion de la i —ésima columna para cualquier alineamiento se determina
mediante la siguiente expresion:

S = zx: Zx: Dijk 2

Jj=1k=1
j*k
donde:
piji- Puntuacion entre elementos de la i —ésima columna.

_{1 St Ajj = A (43).
Pijk = .
. 0 encasocontrario _
Se designa con A;i,A4;,,...,A; a la i —ésima columna de la matriz de
alineamiento, y sea A4;; y Ay un par de elementos de la i —ésima columna.

B) Puntuacién entre columnas.
Determina el numero de columnas de la matriz de alineamiento propuesto
gue son iguales al alineamiento referencial.

Z?’ipl C; (44).

My

CS =

donde:
CS: Puntuacién entre columnas.
M,,: Namero de columnas de alineamiento propuesto.
C;= puntuacién de la i —ésima columna.
Ci — {1 St Mpi = MTi (45)

0 en caso contrario
donde:

M,,: i —esima columna de la matriz de alineamiento propuesto.
M, : i —ésima columa de la matriz de alineamiento referencial.

2.3.1.2 BALIBASE.

BALIBASE es una base de datos bildgica referencial'® (alineamientos mdltiples de
secuencias) de caracter publico sobre destinados a la evaluacién y comparacion de
programas y algoritmos utilizados para resolver el AMS. Actualmente existen tres
versiones de BALIBASE y continuacion se da una descripcion de cada una de estas
versiones.

'® véase apéndice C Bases de datos biologicos.
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A BALIBASE version 1.

Es una coleccion de 141 alineamientos proteicos referenciales, que contiene mas
de 1000 secuencias’’ (Notredame 2000;Thompson, Plewnlak y Poch 1999 & Wang
y Li 2004).

El conjunto de referencias se clasifican enFuente especificada no valida.:
Referencia 1: Contiene un conjunto de alineamientos, cada uno de los
cuales se forma de a lo mas 6 secuencias equi-distantes, de una longitud
similar.

Referencia 2 Contiene un conjunto de alineamientos formado por secuencias
estrechamente relacionas y secuencias. Dichos alineamientos contienen
cuando menos 15 secuencias estrictamente relacionadas.

Referencia 3. Contiene un conjunto de alineamientos formados por
secuencias equidistantes de familias homélogas.

Referencia 4 Contienen un conjunto de alineamientos de hasta 20
secuencias, de extension N/C terminal.

Referencia 5 Contienen un conjunto de alineamientos de hasta 20
secuencias de interna insercion.

El niumero de alineamientos de contenidos en cada una de las clases de este
repertorio se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 2. Numero de alineamientos por cada referencia.

Cortas ( menos de |Medianas (de 200-| Largas ( mas de
Referencia 100 elementos por | 300 elementos por | 400 elementos por
secuencia) secuencia) secuencia)
V1 ( menos
del 25% 7 8 8
; identidad)
3] V2 ( del 20-
3 40% 10 9 10
..% identidad)
ad V3 (mas de
35% 10 10 8
identidad)
| Referencia 2 9 8 [ 7 |
\ Referencia 3 5 3 H 5 \
\ Referencia 4 12 H ]
\ Referencia 5 12 H ]

Fuente: Thompson, Plewniak, & Poch, 1999.

¥ La version

1 de BALIBASE puede consultarse en

la pagina web

http://bips.u-

strasbg.fr/fr/Products/Databases/BAIIBASE/ (Thompson, Plewnlak, & Poch, 1999)
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Esta es la unica version de BALIBASE que cuenta con los resultados del
comportamiento de la eficiencia de los programas utilizados para resolver el AMS.

B BALIBASE versién 2

En esta version se incluyen tres conjuntos de referencias (6-8) que contiene 26
familias de proteinas, en esta versidon se representan 1100 secuencias. Las
caracteristicas de las referencias agregadas son"®;

e Referencia 6: Contiene un conjunto de alineamientos proteicos construidos a
partir de secuencias con alto grado de regiones repetidas.

e Referencia 7: Incluye casos de alineamientos de proteinas trans
membranas,

e Referencia 8: Coleccidon de alineamientos caracterizados por la permutacion
circular de las secuencias.

C BALIBASE version 3

En esta version se incluye un nuevo conjunto denominado referencia 9 en este se
incluyen tres subconjuntos cuya caracteristica es la existencia de motivos lineales
en las secuencias del alineamiento. (Perrodou, Chica, Poch, Gibson, & Thompson,
2000)

Para la validacion de la técnica desarrollada se utilizara la version 1 de BALIBASE.
A continuacion se describiran las metaheuristicas que fueron tomadas como base
para el desarrollo del procedimiento propuesto.

2.4 Metaheuristicas padres del método desarrollado.

La eleccién de las metaheuristicas blusqueda de armonia y recocido simulado se
baso en:

1. Ambos procedimientos son metaheuristicas sencillas y coherentes, dado
gue, se basan en principios simples y claros, que permiten su facil
comprensién e implementacion.

2. Son procedimientos generales y adaptables ya que en la literatura se han
reportado un gran nuamero de aplicaciones en diferentes problemas para
contextos muy heterogéneos.

3. Son procedimientos efectivos y eficientes, con base a que en las aplicaciones
reportadas en la literatura se han obtenido buenos resultados.

4. El recocido simulado ha si do utilizada para solucionar el AMS con
excelentes resultados.

5. La metaheuristica busqueda de armonia es una técnica de reciente creacion,
por lo que no existe reportada una aplicacion para resolver el AMS en la

® La version 2 de BALIBASE puede consultarse en la pagina web: http://bips.u-

strasbg.fr/fr/Products/Databases/BAIIBASE2/ (Bahr, Thompson, Thierry, & Poch, 1999)
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literatura, por ende la adaptacion de este procedimiento para solucionar el
AMS implica un aporte al conocimiento.

6. La combinacién de métodos heuristicos permiten tomar mejores decisiones y
proporcionan una mayor flexibilidad a la hora de definir diferentes estrategias
de eleccion.

2.4.1 Busqueda de armonia.

Zong Woo Geem en 2001 desarrollé esta metaheuristica al combinar conceptos de
ingenieria y masica (Ingram & Zhang, 2009).

Antes de continuar se define de manera general a armonia como: el arte de
combinar y organizar acordes, para conseguir la emocion deseada (alegria,
melancolia, tristeza, etc.) en los espectadores. Es decir, es la habilidad de combinar
sonidos desde un punto de vista artistico. En términos formales se refiere al estudio
estético de la simultaneidad (estudio vertical) en secuencias musicales. Un acorde
consiste en tres 0 mas notas diferentes que suenan al mismo tiempo.

La busqueda de armonia imita el proceso de perfeccionamiento del estado de
armonico en la produccion (innovacion) musical, evaluando el estandar estético
para cada innovacion. Es decir, el grado en que se alcanza el estandar estético,
permite evaluar a la combinacién de sonidos, de cada uno de los instrumentos en
cada ejecucion. Lo que es similar a evaluar en la funcién objetivo los valores de las
variables de decision (Geem & Kim, A New heuristic Optimization Algoritm: Hamony
Search, 2001).

Con objeto de ilustrar la analogia existente entre el proceso de innovacién musical y
el proceso de optimizacion considere la siguiente figura.

Figura 25. Analogia entre el proceso de innovacion musical y la
optimizacion.

Fuente: Geem & Choi, 2007.
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En la figura siguiente se relaciona a cada uno de los tres musicos (saxofonista,
contrabajista y guitarrita), con una variable de decision (x;,x,x3) del problema de
optimizaciéon. A la gama de posibles notas que puede interpretar cada musico
(saxofonista = {Do, Re, Mi}, contrabajista ={Mi, Fa, Sol} y guitarrista={ Sol, La, S})
se le relaciona al rango de valor de cada una de las variables de decision (x; =
{1,2,3}, x, = {3,4,5} y x3 = {5,6,7}) . El conjunto de acordes posibles a ejecutar por
los musicos se relaciona al conjunto de vectores factibles del problema de
optimizacion. Para encontrar el mejor acorde de todos los acordes posibles se
determina el grado de armonia del conjunto y se toma como mejor a aquel cuyo
estandar estético es el mas alto, por ejemplo, si el mejor acorde se alcanza cuando
el saxofonista toca Do, el contrabajista toca Mi y el guitarrista toca Sol significa que
esta combinacion de sonido genera en mayor media la emocién deseada.
Semejantemente en un problema de optimizacion la solucion Optima es aquella en
la que se alcanza el mejor valor de la funcién objetivo.

En la tabla siguiente se resume analogia existente entre la innovacion musical y la
optimizacion.

Tabla 3. Analogia entre optimizacién y innovacion musical.

Proceso Optimizacion Innovacion musical

Mejor estado Optimo global Armonia fantastica

Estimacion por Funcion objetivo Estandar estético..

Estimacién con AS|gnar valores a las Ejecutar cada instrumento.
variables

Proceso unitario Cada iteracion Cada Préctica.

Fuente: Geem y Kim 2001.

En la innovacion musical se utiliza una combinacion de las siguientes operaciones
bésicas:

e Recordar: Utilizar algan acorde que se encuentre disponible en memoria.

e Adaptar: Realizar una modificacién a un acorde disponible en memoria antes
de ejecutarle.

e Crear: Implementar un nuevo acorde.

En la figura 26 se representan las operaciones de HS con base a una analogia
musical.

En la busqueda de armonia se incorporan estructuras y estrategias de otras
metaheuristicas, como ejemplo, la memoria armonica es similar a la lista tabu de
busqueda tabu, la capacidad de variar y adaptar desde principio a fin del la
ejecucion el vector de busqueda por medio de las consideracion del ritmo de
armonia es analogo a las estrategias de manejo de informacién utilizado por los
algoritmos genéticos y el uso de bandas como el parametro de ajuste del ritmo es
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el simil de la busqueda en vecindades del GRASP (adaptacion de soluciones en
memoria) (Geem & Kim, 2001).

Figura 26. Operaciones basicas del HS.

g A=
O——— e ]

JJ s \_/

(a)

?) | 2 ”
O—e=""— G ———

J - J e

(b) ()

(a) Utilizar informacion disponible en memoria, (b) Adaptar informacién en
memoria (c) Crear un nuevo acorde.
Fuente: Ingram y Zhang 2009.

La busqueda armonica requiere que el problema de optimizacion que se desea
resolver tenga la estructura siguiente: (Ingram & Zhang, 2009)

Optimizar f(x) (46).

Sujeta a: '
gx) =0

g"'(x) <0 (48).

g =0 (49).

xF <x; <x/ paravariables continuas Vic1o  n (50).

x; € X; para variables discretas O
donde:

Optimizar f(x): Funcién objetivo a optimizar

x: Variables de decision.

g(x) = 0: Restricciones de desigualdad del tipo mayor o igual.

g''(x) < 0: Restricciones de desigualdad del tipo menor o igual.

g'(x) = 0: Restricciones del tipo igualdad.

xF < x; < x7: Restriccion logica para variables continuas que determinan el rango.
x; € X;: Restriccion logica para variables discretas que indica el conjunto de valores
posibles.
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X;: Conjunto de valores discretos para la variable x.
x?: Valor superior del rango posible en variables continuas
xF: Valor inferior del rango posible en variables continuas.

Ademas de ingresar al algoritmo la estructura del problema a optimizar como
informacion de iniciol, la busqueda de armonia requiere especificar los parametros
siguientes:

(a) HMS = 1 Tamafio de la memoria de armonia (valor discreto).

(b) MaxImp > 1 Maximo namero de improvisaciones (valor discreto), el cual
servird como criterio de paro en el algoritmo.

(c) 0 < HMCR < 1 Consideracion del ritmo en la memoria de armonia.

(d) 0 < PAR <1 Parametro de ajuste del ritmo.

(e) b Ancho de la banda usada en el parametro de ajuste del ritmo.

2.4.2 Algoritmo de busqueda de armonia.

El método de busqueda armonica basicamente se compone de cinco pasos (Geem
& Lee, 2004) los cuales se describen a continuacion:

X; <

’

L

Paso 1 Inicializar proceso de optimizacion: En él se ingresan los
parametros, y datos del problema de optimizacion necesarios para la
ejecucion del algoritmo.

Paso 2 Inicializar la memoria de armonia: En esta fase se asignan
aleatoriamente valores a las variables de decision. Y se verifica el
cumplimiento de restricciones; de no ser asi se genera otra solucion.

Posteriormente se evalla la funcion objetivo mediante el conjunto de valores
factibles (x%) y finalmente se forma la matriz de memoria arménica como se
muestra en la ecuacién siguiente:

xt | fx) (51).

HM = x-z f(xz)
xI-iMS f(xI:IMS)
Paso 3 Improvisar una nueva armonia para la memoria armdénica: Se
forma un nuevo vector de soluciones x! = {x},x}, .., x4}, considerando la
memoria de armonia y los parametros de ajuste de ritmo (HMCR, PAR). Para
lo cual el HMCR es la probabilidad de elegir un valor historico contenido en la
memoria HM para la i —ésima variable, mientras que, (1-HMCR) es la
probabilidad de generar un nuevo valor aleatorio para dicha variable.
{x; € {x}, x%, ..., x5} con una probabilidad HMCR (52).
x; € X; con una probabilidad (1 — HMCR)
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Si

_No

Entre mas cercano sea el valor de HMCR a uno, menor sera la posibilidad de
improvisar un nuevo el valor para las variable. La nueva armonia es
examinada con el valor de ajuste del ritmo para cambiar el valor de la
i —ésima variable con el objeto de escapar de éptimos locales, el cambio se
realiza dentro de bandas. Esta operacion es similar al proceso de mutacién
en los algoritmos genéticos.

Ajuste del ritmo del vector x| (53).
se realiza el ajuste con la probabilidad PAR

e realiza el ajuste con la probabilidad (1 — PAR)
Ajuste del valor de la i —ésima variable dentro de una banda.

Caso de variables contintas:
Xj < xi+a (59).

a = (br) *u (55).

donde:
x;: Valor de la i —ésima variable.
a: Factor de ajuste del ritmo.
br: Distancia de ajuste del ritmo, y se calcula como:
br = b xrand (56).

u: Sentido de ajuste del ritmo, el cual es un valor aleatorio generado de una
distribucion uniforme entre -1 y1.

Caso de variables discretas:
X < Xg (57).

donde:

x4 Es un valor cercano a x; dentro de una banda tal que x; € X;

En la figura siguiente se da una representacién grafica de la nueva
improvisacion.

Figura 27. Concepto de nueva improvisacion.

Toda la gama de
Consideracion de Memoria. posibilidades
HMCR

Ajuste
armonico

Aleatorizacién

Es
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P(E,) = HMCR = PAR (58).
P(E,) = HMCR * (1 — PR) (59).
P(E,) =1 — HMCR (60).

Fuente: Geem y Lee 2004.

e Paso 4 Actualizar memoria armoénica. Si el nuevo vector de armonia (x;) al
ser evaluado con la funcion objetivo es mejor que el peor vector armoénico de
memoria (X,..,), €ntonces x; remplazara a x,eo-

e Paso 5 Cumplir criterio de paro: Repetir el paso 3 y 4 hasta satisfacer el
criterio de paro. Generalmente se utiliza el namero de iteraciones

(improvisaciones).
Para ilustrar el funcionamiento de algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 21. En una compafila manufacturera se desea determinar la
secuenciacion de operaciones que genere el costo minimo total, cada uno de
los trabajos se realiza una sola vez y el trabajo inicial debe coincidir con el

trabajo final.

La matriz siguiente representa el costo de ir de trabajo a otro en pesos:

Al trabajo
o A B C D
8 A -- 300 250 | 492
g B 765 - 121 | 431
D C 982 | 350 - 103
o D 706 | 689 | 921 -

Resolver el problema anterior mediante el algoritmo de busqueda de
armonia.

Paso 1 Inicializar el proceso de optimizacion
A) Formulacion del problema de optimizacion:

Variables de decision:
Yoo = {1 si el trabajo i se realiza antes que el trabajo j
ij —

0 en otro caso

Con la informacion anterior se construye la siguiente funcion objetivo
Min z:300x,45 + 250x,, + 492x,p + 765x5, + 121x5, + 431x5p + 982x, + 350x.5 + 103xp
+ 700xp4 + 689xp5 + 921xp¢
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Sujeta a:

Xap + Xac tXap = 1 —3+4xp, <3
Xp4 +Xgc +Xgp = 1 —1+4xp, <3
Xca +Xcg +Xcp = 1 —2+4xpp <3
Xps +Xpg + Xpc = 1 —2+4x:, <3
Xpa +Xca +Xpsa =1 1+4x <3
Xap +Xcg +Xpg = 1 —1+4x;p <3
Xac +Xpc +Xpc =1 —1+4xp, <3
Xap + Xgp + Xcp = 1 2+4xpp <3
—1+4x, <3 1+4xpc. <3
—2+4x,, <3 X4 =0
—3+4x,p <3

B) Pardmetros de entrada de la busqueda de armonia. Para facilitar la
implementacion del algoritmo tomese los siguientes valores arbitrarios para
los parametros de entrada del algoritmo

(@) HMS = 3.

(b) MaxImp = 10.

(c) HMCR = 0.90.

(d) PAR = 0.05.

() b=10.10x*|V|+1]

Paso 2 Inicializar la memoria de armonia

Para la construccion de la memoria armonica inicial se debe considerar las
caracteristicas del problema que se desea resolver, ya que el vector x' se
construye a partir de los valores que asume cada una de las variables de
decision.

El problema a resolver en éste ejemplo es el agente viajero (TSP), por lo
tanto para la formacion del el vector x* se involucra la definicion de ciclo
simple. Un ciclo simple para una G = (V,E) es una trayectoria de longitud
diferente a cero de v a v que no contiene aristas repetidas y en el que no
hay vértices repetidos excepto por el inicio y fin que son iguales a v
(Johnsonbaugh, 2005).

Con base a lo anterior el vector x*, se representa con la sucesion de |V| + 1
vértices donde el vértice inicial y final de la sucesién son el mismo, es decir
x* = {x4,%,,x3,%4,%;}. PoOr lo tanto la estructura de la matriz de memoria
armonica correspondiente es:

{xlixZFx3lx4l xl}l f(xl)
HM = {xllx2ix3ix4'x1}2 f(xz)
{xll X2, x3ix4i xl}HMS f(xHMS)
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Para la creacion de la memoria armonica inicial del problema se utiliza el

siguiente algoritmo.

Algoritmo 16. Procedimiento parala construccién de la HM inicial para el

TSP del tipo binario.

Input: Matriz de costo asociado a cada arista del grafo ¢ = (V,E), tamafio

de la memoria armoénica HMS.
Output: Memoria armonica.

//Asignacion de los parametros de entrada//

1. n« |V|
/IMatriz de costos//
Ci1 C12 = Cin
C C e C
2. Ce | 2t 22 e
Ch1 Cn2 - Cun
3. Fori=1:1;n
a. Q=
End For
4. h =length (Q)
5. For fila=1:1: HMS

a. contados < @
b. ciclo « @
cC. c=n+1
d x<0
e. Fori=1:1:n
I. contadoryyg; < 0
End For
f. Fori=1:1:n
. j= [1 + ((h —1) = rand)J
i. f@=1)
1. cicloy; « Qq;
2. cicloy < Qq)
3. contadory; < 1
iii. Else if (contador, ; = 0)
1. cicloy; « Qq;
2. contadory; < 1
iv. Else
1. While (contadorl_j = O)
a. j=|1+((h—1) *rand)|
End While
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2. cicloy; < Qq)
3. contadory; « 1

End If
End For
g. cost=0
h. Fori=1:1:c—1
L j=i+1
ii. a=cicloy;
iii. b= cicloy
IV. cost = cost +cgy
End for

I ciclojcyq < cost
J. Forcoluma=1:1:c+1
. HMfila,columa < CiClOl,columan
k. End For
End for

A continuacion se muestra la aplicacion del algoritmo anterior para crear el
primer renglon de la memoria armonica.

Pasos 1 al 4
/Inodos en el grafoll.
ne4=|\V|

/IMatriz de costos//
oo 300 250 492
765 o 121 431
982 350 o 103
706 689 921 oo

C «

Q=[1 2 3 4]

h=4

Paso 5 con fila = 1.

a. contados « @
b. ciclo< @
c. ¢c=5
d x<0
e. contador=[0 0 0 O]
f.  Ciclo for
Parai=1
j=11+@B*rand)| =2
Dado que i = 1 entonces

1. ciclojy < 2

2. cicloys « 2

3. contador;, < 1
Parai=2
j=114+@*rand)| =2
Dado que i # 1 entonces

Ya que contadory , # 0 entonces
1. Se genera otro valor para j
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a. j=|1+@*rand)] =4
2. cicloy, < 4
3. contadory, < 1
Parai =3
j=11+@B=*rand)| =1
Dado que i # 1 entonces
Ya que contadory 3 = 0 entonces
1. ciclojz < 3
2. contadory; < 1
Parai=4
j=11+@B=*rand)| =3
Dado que i # 1 entonces
Ya que contadory 3 = 0 entonces
1. cicloyy <3
2. contador;z < 1
Termina ciclo for y se obtiene lo siguiente:
ciclo=1[2 4 1 3 2]
ciclo=11 1 1 1]

g. cost=0
h. Ciclo for
Parai=1
ioj=2
i. a=2
iii. b=4
iv. cost =0+ (cpq0 =431) =431
Parai =2
i. j=3
i. a=4
i. b=1
iv. cost =431+ (c,; = 706) = 1137
Parai =3
i. j=4
i. a=1
iii. b=3
iv. cost =1137 + (¢, 3 = 250) = 1387
Parai =4
i. j=5
i. a=3
iii. b=2

iv. cost =1387 + (c3, = 350) = 1737
Termina Ciclo for y se obtiene cost = 1387
i. ciclo=[2 4 1 3 2 |1387]
j. Se genera la primera hilera de la matriz de armonia y se obtiene
i. HM=[2 4 1 3 2 ]1387]
Siguiendo el mismo procedimiento anterior para generar cada hilera de la
matriz armonica.
Termina ciclo for y se obtiene la matriz de armonia

2 4 1 3 2 1387
HM =12 1 3 4 2 |[1737
3 2 3 1 2 2634
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Paso 3 Improvisar una nueva armonia para la memoria armdnica

El improvisar una nueva armonia implica generar una perturbacién del
sistema en la i — ésima variable de decision a fin de generar una nueva
solucién factible para lo cual se ocupa el siguiente algoritmo.

Algoritmo 17. Generacion de una nueva armonia para el TSP del tipo

binario.

Input: Matriz de memoria armonica, HMCR, PAR,c y b.
Output: Nueva armonia.

1. b=1(0.10*n) + 1]
2. nuevo_ciclo « @
3. Fori=1:1:c—-1
I. contadory; « 0
i Qui=v;
End for
h = length (Q)
Fori=1:1:c—1
//Posibilidad de elegir informacién en memoria//
i. If (rand < HMCR)
//[Eleccion aleatoria del informacion en la HM //
1. u=|1+((HMS—1)*rand)|
2. ] = HMu,i
3. If(i=1)
a. nuevo_cicloy; = j
b. nuevo_ciclo;, = j
C. contadory; =1
4. Elseif (contador;; = 0)
a. nuevo_ciclo;; = j
b. contador;; =1
5. Else
a. While (contadorl_j = 0)
i. u=|14((HMS —1) *rand)|
i. j=HMS,;
b. End
C. nuevo_ciclo;; =]
d. contadory; =1
End
6. If (rand < PAR)
a. banda = |rand * b|

ok
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b. If (rand < 0.5)
I. ja=j+ banda
i. If ja>n)
1. ja=n
End If
ii. If(i=1)
1. nuevo_cicloy; = ja
2. nuevo_ciclo; . = ja
3. contador ,; =0
4. contador 1, =1
iv. Else if (contador, j, = 0)
1. contador ;=0
2. contador 4 jq =1
3. nuevo_cicloy; = ja
v. Else
1. While (contador, j, # 0)
a. banda = |rand * b|
b. ja=j+ banda

c. Ifja>n
. ja=n
End if
End while

2. contador 4; =0
3. contador 4 j, =1
4. nuevo_ciclo,; = ja
c. Else
I. ja=j— banda
i. If(a<1)
1. ja=1
End If
i, If(i=1)
1. nuevo_cicloy; = ja
2. nuevo_ciclo; . = ja
3. contador 4; =0
4. contador j, =1
iv. End
V. (contadory j, = 0)
1. contador ;=0
2. contador 4 =1
3. nuevo_cicloy; = ja
Vi. (contadorl, ja * 0)
1. While (contador, j, # 0)
a. banda =rand *b
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b. ja=j+ banda

c. Ifja=n
. ja=n
End if
End while

2. contador 4; =0
3. contador 4 j, =1
4. nuevo_ciclo,; = ja

End if
End if
ii. Else
1. j= [1 + ((h —1) = rand)]
2. If (i=1)

a. nuevo_cicloy; < Qq
b. nuevo_ciclo;. « Qq
C. contadory; < 1
3. Else if (contador, ; = 0)
a. nuevo_cicloy; « Q4
b. contador;j < 1
4. Else
a. While (contador; ; = 0)
Lj= [1 + ((h—1) = rand)]
End While
b. nuevo_ciclo;; « Q;
C. contadory; < 1

End If
End For
6. cost=0
7. Fori=1:1:c—1
L j=i+1

ii. a=nuevo_ciclo,;
iii. b= nuevo_ciclo,
IV. cost = cost +cgy
End for
8. nuevo_cicloy .41 « cost
End for

A continuaciéon se calcula una nueva armonia utilizando el algoritmo
anterior.

Pasos 1 al 5

1. b=|(010x4)+1] =1
2. nuevo_ciclo « @
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i. contador =[0 0 0 O]
i. Q=[1 2 3 4]
4. h = length (Q)

Paso 5 ciclo for
i=1
Se genera un namero aleatorio rand = 0.98 que es mayor a HMCR
y por lo tanto
j=[1+(3)*1)]=4
Dado a que i = 1 entonces se obtiene
a. nuevo_ciclo;; « 4
b. nuevo_ciclo; s « 4
C. contador;, « 1

i=2
Se genera un numero aleatorio rand = 0.15 que es menor a HMCR
y por lo tanto
u=|1+((2)*0.59)| =2
j=HM,, =1
Dado a que contador; ; = 0 entonces se obtiene
a. nuevo_ciclo;, « 1
b. contador;; « 1

Se genera un numero aleatorio rand = 0.45 que es mayor a PAR y
por lo tanto no se aplica un ajuste del ritmo.

i=3
Se genera un numero aleatorio rand = 0.89 que es menor a HMCR
y por lo tanto
u=|1+((2)*0.15)|=1
Jj=HM,3=1
Dado a que contador; ; # 0 entonces se obtiene

a. u=|1+((2)+.58)| =2

b. j=HM,3=3

C. nuevo_ciclo;3 < 3

d. contador;z « 1
Se genera un namero aleatorio rand = 0.04 que es menor a PAR y
por lo tanto se aplica un ajuste del ritmo.

banda=(1x1)=1
Se genera otro numero aleatorio rand = 0.69 que es mayor a 0.5
por lo cual:
ja=3-1=2

Dado a que contador; , = 0 entonces se obtiene
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a. nuevo_cicloyz « 2

b. contador;z « 0

C. contador;, < 1
Se genera un numero aleatorio rand = 0.45 que es mayor a PAR y
por lo tanto no se aplica un ajuste del ritmo.

i=4
Se genera un numero aleatorio rand = 0.39 que es menor a HMCR
y por lo tanto
u=|1+((2)*020)|=1
J=HM ,=1
Dado a que contador; ; = 0 entonces se obtiene
a. nuevo_ciclo;, « 3
b. contador;z « 0
Se genera un numero aleatorio rand = 0.95 que es mayor a PAR y
por lo tanto no se aplica un ajuste del ritmo.

Termina el ciclo for y se obtiene
nuevo_ciclo=[4 1 2 3 4]

Por ultimo se evalta el valor del ciclo anterior, de forma semejante a lo
aplicado en el método anterior, con lo que se obtiene:

cost =706+ 3004+ 121+ 103 =1230
nuevo_ciclo=[4 1 2 3 4 |1230]

Paso 4 Actualizar memoria arménica.

En esta etapa se determina si el vector de la nueva armonia tiene un valor
mejor que el peor vector contenido en la memoria armonica, para el ejemplo
del TSP se verifica si el costo asociado al nuevo ciclo es menor, que el valor
del ciclo con valor mas alto contenido en la HM.

Para este propdsito se utiliza el algoritmo siguiente.

Algoritmo 18. Actualizacion de la memoria armonica para el TSP binario.
Input: Matriz de costo, ¢, matriz de memoria y nueva armonia
Output: Matriz de memoria arménica actualizada.
1. [peor_costo, fila] = max (MH, ;,)
2. If (peor_costo = nuevo_ciclo c41)

1. MHp,,. < nuevo_ciclo
End if
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Continuando con el ejemplo anterior, se tiene que dada la matriz de
2 4 1 3 2 |1387

armonia siguiente: [2 1 3 4 2 |1737] y el vector de nueva armonia
3 2 3 1 2 |2634
[4 1 2 3 4 ]1230] se desea actualizar la HM actualizada.

Dentro de HM el peor valor es 2634 que se encuentra en la tercera fila ya
que (MHs.4, = 2634) = (nuevo_ciclo, .., = 1230) se procede a remplazar
la tercera fila de la HM por la nueva armonia con lo que se obtiene.

2 4 1 3 2 |1387
HM=[2 1 3 4 2 |1737]
4 1 2 3 4 |1230

Paso 5 Cumplir criterio de paro:

Este paso implica que deben realizarse los pasos 3 y 4 hasta satisfacer un
ndamero predeterminado el criterio iteraciones, lo cual se representa
mediante el siguiente algoritmo.

Algoritmo 19. Cumplimiento del criterio de paro para el TSP binario.

Input: Matriz de memoria inicial, Matriz de costo,
MaxImp, HMCR, PAR,b y c,

Output: Solucion aproximada para el problema TPS.

1. Forv=1:1:MaxImp
i. Generacion de una nueva armonia.
ii. Actualizacion de la memoria armoénica.
End For
2. [costo_solucion, fila] = min (MH. .4,
3. solucion < MHg;q,.

Al realizar el numero de iteraciones determinadas para el ejemplo se
determina la siguiente matriz armonica final.

2 4 1 3 2 |1387
HM=|2 3 4 1 2 |1230
4 1 2 3 4 |1230

Por lo tanto el ciclo solucién del problema involucra un costo de 1230 u.m.
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Una vez analizado el ejemplo anterior, es posible entender las caracteristicas del
algoritmo de busqueda de la armonia en conjunto, en la figura siguiente muestra el

proceso de optimizacion a través de HS.

Figura 28. Algoritmo de busqueda de armonia. o )
g
c
i)
DO
=S}
Sl
Paso 1 Paso 2 z
Inicializar el proceso de optimizacion, e e
para lo que se requiere definir los Inicializar la memoria armonica HM. 82
parametros del algoritmo. .| £ E
=]
» > 0
\ J

Generar una armonia inicial.

[ NUmero aleatorio uniforme

[ HMCR, PAR

La nueva
armonia es mejor
gue alguna en
memoria

No

No

Se satisface el

J ‘}

Evaluar
obietivo

[

Paso 3
Improvisar una nueva armonia para HM.

Verificar que los valores de la nueva
armonia satisfagan las restricciones del
problema

criterio de parada

Fuente: (Geem & Lee, 2004)
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2.4.3 Aplicaciones a problemas de optimizacion.

La busqueda de armonia ha sido utilizado como estrategia para solucionar una gran
variedad de problemas que van desde la optimizacibn combinatoria, entera, de
redes hasta programacion no lineal. Como ejemplo se mencionan los siguientes
problema: el agente viajero, flujo en redes (gaseoductos, agua potable etc.),
determinacién de estructuras, parametros hidrolégicos, composicion musical,
problemas de transporte (modelos de energia), scheduling, el problema de
Proyeccién de retorno, entre otros.En la tabla siguiente se muestran el valor de los
parametros recomendado o usado al aplicar la HS para algunos de los problemas
anteriores.

Tabla 4. Valor de los pardmetros al aplicar de busqueda armdnica valor

Aplicacion N HMS | HMCR | PAR | Maximp | Autor referencia
15- Lee and Geem
Problenj'a de 2-10 20 09 |0.35 230000 (2005)
Proyeccion de > Omran and
retorno 5.15,30.100 5 0.9 0.3 50000 Mahdavi (2008)
Lee and Geem
10-29 20 0.8 0.3 5000 (2004)
827 20- 0.8- | 0.3- 30- Lee and Geem
Designacién 40 0.9 | 0.45| 80000 (2005)
estructural 2-13 30 0.9 0.4 4000 Saka (2007)
2-20 50 0.8 0.5 5000 Degertekin(2007)
Erdal and Saka
2 50 0.9 0.5 (2008)
8 100 | 0.95 | 0.05| 5000
34 50 0.93 | 0.18 | 200,000
Distribucién de 21 30 0.9 0.1 | 20,000
30- 0.7- | 0.3- Geem (2006)
redes de agua. 30 100 | 095 | 07 10,000
30- 0.7- | 0.3-
9 100 | 0.95 | 07 | °0%
Estimacion de
pardmetros 3 100 | 0.95 | 0.05| 5000 Kim (2001)
hidrologicos
Madelo de Ceylan et al
transporte de 4,7 10 | 0.8 | 0.4 |100,000 y
] (2008)
energia
Modelacion de 2-10 10 | 09 |0.45| 50000 | Ayvaz (2007)
acuiferos
Scheduling 48 30 | 0.95 |005| 35000 | Geem (2007)
multiple
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Operaciones
multiples de 40 19 0.97 0 3500 Geem (2005)
bombas
Ruteo de 0.9-
autobuses 10 20 0 '95 0 1000 Geem (2005)
escolares )
Composicion Geem and Choi
musical 22,48 10 0.9 0.3 3000 (2007)

Fuente: Ingram y Zhang 2009

donde:

N: Tamafio o Numero de entradas del problema a resolver.
HMS: Tamafio de la memoria armonica.

HMCR: Consideracién del ritmo de la memoria arménica.
PAR: Parametro de ajuste del ritmo.

MaxImp: Méaximo numero de improvisaciones.

2.5 Recocido simulado

El recocido simulado (RS) también es conocido como temple simulado, pertenece al
grupo de metaheuristicas clasicas, se ha caracterizado por su simplicidad, robustez,
adaptabilidad, eficiencia y eficacia. Esta metaheuristica imita el proceso de temple
de metales que ocurre con los cambios energéticos, en otras palabras se inicializa
con un sistema de particulas excitadas, las cuales modifican su nivel de exaltacion a
medida que decrece la temperatura hasta alcanzar el estado deseable. Desde la
Optica de la optimizacion, el estado final del metal constituye la solucion 6ptima al
objetivo de minimizar la energia. En la figura siguiente se muestra el proceso de
recocido de metales.

Figura 29. Proceso de recocido de metales.

Enfriamiento

Estructura
cristalina inicial
(Energia X)

Estructura cristalina
(Energia mayor a X)

Estructura cristalina
final
(Energia menor a X)

Elaborada a partir de Vélez & Montoya, 2007.
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Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi (1983) establecieron la analogia del recocido de metales
y la busqueda de la solucion 6ptima en un problema de optimizacion. Para lo cual,
se empleo el trabajo de Metropolis (area de termodinamica estadistica) como base
en el desarrollo del RS. En la tabla siguiente se muestra la analogia entre el temple
simulado de metales y el proceso de optimizacion.

Tabla 5. Analogia entre la optimizacion y el recocido metallrgico de metales.

Proceso Optimizacion Metalurgia.
Estado inicial del o Configuracion excitada de las
. Solucion inicial .

sistema moléculas.

. L, : Configuracién fundamental
Mejor estado Solucion optima 9 .

de las moléculas

Estimacion por Funcidn objetivo Estado de minima energia
Estimacion con Costo de la solucion Energia de la configuracion
Proceso unitario Cada iteracion Cambio del estado energético

El recocido simulado se caracteriza por hacer uso de la busqueda en vecindades,
la probabilidad de aceptar soluciones de menor calidad, para permitir a esta
metaheuristica escapar de posibles 6ptimos locales. Es decir, este algoritmo acepta
todos los movimientos que mejoren la solucion de manera automatica
adicionalmente existe la probabilidad de admitir movimientos peores.

Siguiendo con la analogia fisica las leyes de la termodinamica establecen que a una
temperatura t la probabilidad de incrementar la engria de las moléculas (dE), con
objeto de alcanzar el estado deseable puede se aproxima por la formula:

P(dE) = e_?c_f (6D).

donde:

t= Temperatura del sistema.

P(dE): Probabilidad de aceptar soluciones de peor calidad.
dE: Cambio de temperatura.

k: Constante de Boltzmann.

En las implementaciones del RS como procedimiento de solucién a problemas de
optimizacién, se ocupa las leyes de la termodinamica para determinar la
probabilidad de estados peores, sin embargo en esta adaptacion la constante de
Boltzmann k en general no se considera, debido a que no tiene significado para los
problemas de optimizacion. La probabilidad de aceptacién de estados peores
cambia a medida que avanza el proceso de optimizacion ya que en el recocido de
metales a medida que decrece la temperatura es mas dificil que un atomo se mueva
a un estado de minima energia, similarmente en el RS la probabilidad de aceptar
soluciones de menor calidad desciende a medida que avanza el algoritmo.
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En la figura siguiente se muestra la utilidad de aceptar soluciones peores, con el
objeto de escapar de Optimos locales.

Figura 30. Particularidades del RS para escapar de 6ptimos locales.

Solucién de menor
calidad aceptada

f(x)

= Solucién inicial
del problema

Solucién
Optima global

Elaborada a partir de Vélez & Montoya, 2007.

Obsérvese que si no existiera la posibilidad de aceptar un estado peor al inicial, no
existiria la forma escapar del éptimo local inicial. Este proceso es similar a mover
una pelota en una tuberia, cuando se aplica poca fuerza a la pelota esta quedara
atrapada en alguno de los valles de la tuberia sin que necesariamente este sea el
valle mas profundo, a medida que se aplica mayor fuerza a la pelota esta tendra
mayor posibilidad de alcanzar el 6ptimo global.

A continuacion se muestra el pseudocédigo del RS.

Algoritmo 20. Recocido simulado.

Input: Solucién Inicial, temperatura inicial del sistema (t), funcidbn objetivo del
problema, criterio de paro (numero de iteraciones), tasa de enfriamiento (ae

(0,1)).
Output: Solucion aproximada del problema determinada por el RS.

S, «solucién inicial

fo «valor de la funcién objetivo dado por S;
t «temperatura inicial

a «tasa de enfriamiento

honNPE
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5. nimero de iteraciones « criterio de paro
6. k<1
7. Fori = 1:1: numero de iteraciones
l. t=t*a
2. Generar de forma aleatoria una nueva solucion al problema en
la vecindad de S;.
3. S, « nueva solucién
4. f; « valor de la funcion objetivo para la solucion S,
5. If f; es mejor a f,
1. 5§85,
2. foehi
6. Else
1. dE=fo—-fi
dE
2. If (rand < e_ﬁ>

1. 5§85,
2. foe fi
End if
End If
End For

Fuente: Vélez & Montoya, 2007

Algunos estudios han mostrado que si t disminuye lo suficientemente lento, el
proceso de solucion por RS convergeria a la solucién 6ptima. Sin embargo, una
funcién de reduccion de temperatura que garantice la convergencia al 6ptimo global,
requiere un tiempo de célculo prohibitivo. Generalmente la determinacion del
parametro t se realiza por medio de estudios empiricos.

En la literatura se ha reportado al RS como un método eficiente y eficaz de
problemas combinatorios. Dado a la gran cantidad de literatura disponible sobre
esta metaheuristica no se incluye en este trabajo un ejemplo de aplicacion.

2.6 Resumen.

En la seccion 2.1 se examino que dada la naturaleza del AMS (NP-completo), se
justifica el uso de técnicas heuristicas o metaheuristicas para resolverlo.

En la seccidn 2.2 se mostraron las clasificaciones disefiadas por Wang, Omar y
Chan sobre los procedimientos de solucion del AMS. Dichas sistematizaciones
utilizan la estrategia y tipo de busqueda como criterio de categorizacion. Cabe
mencionar que la clasificacion de Chan es la mas utilizada dentro de la literatura.

Dentro de la misma seccion se analizaron a detalle algunos de los métodos para

resolver el AMS. Los procedimientos de Needleman — Wunsch, el de Smith -
Waterman vy el de Carrillo — Lipman son las formas clasicas para resolver el AMS,
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sin embargo, su implementacion queda limitada a comparar un numero pequefio de
cadenas. En la tabla siguiente se exhibe tanto la complejidad computacional como
el nimero méximos de cadenas que pueden compararse de manera simultanea.

Tabla 6. Comparativo de algunos de los métodos de solucion del AMS.

donde:

n;: NUmero de nodos internos en el arbol filogenético.

Numero de
Nombre del algoritmo Complejidad secuencias que
alinea
simultaneamente
Matriz de puntos 0l *1p) 2
Distancia de
Levenshtein 0 * 1) 2
Distancia Indel 0(l, * 1) 2
Distancia de Damerau O(l, * 1) 2
Needleman y Wunsch 0(l, * 1) 2
Murata O(lg*1l,*1.) 3
Gotoh Ol *1p) 2
Algoritmo de Gotoh —
) Altschul O * 1) 2
Carrillo Lipman o(l™) Hasta 10
Smith y Waterman 0(l, * 1) 2
Fredman 0(13) 3
Sankoff 0(n;(2I™)) 5
Sankoff y Cedergren 0(n;(2I™)) 3
Fitch 0(n;(2I™)) 15
Jonson and Doolitle O(n(l—1)I* Y 3 0 mas
Karlin 0(1£]%») 2 0 mas
Waterman y Jones O(n*1.2+1*B) 2 0 més
Waterman y Perlwitz 0(nl?)
Barton y Sternberg o(nh)
Subbiah y Harrison omnhH
Clustal 0(n?*1?)
T-Cofee 0(n?1?) + 0(n3)
Algoritmo A* 0(nH
Algoritmo de Viterbi 0(n3P)

l: Longitud de la secuenica mas larga.
n: Numero de secuencias
L. Longitud del residuo.

L : Tamalo de la lista de regiones.

B: Valor de funcién deacuerdo a la naturaleza de las cadenas-
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De la gran cantidad de herramientas disponibles para la resolucion del AMS, son los
de aproximacion progresiva los de uso mas recurrente, sin embargo, estos métodos
implican generar a priori algunas relaciones entre las secuencias.

En la seccion 2.3 se presentaron varios de los programas de computo desarrollados
para solucionar el AMA. También se examino el procedimiento desarrollado por
Julie Thompson para la validacion de algoritmos y programas de cOmputo
destinados a resolver el AMS, el cual se fundamenta en el uso de la base de datos
referencial BALIBASE y la cuantificacion de las métricas de eficiencia: a) Puntuacién
de la suma de pares y B) Puntuacion entre columnas. La version uno de BALIBASE
es la unica edicién en la que se encuentran los resultados del comportamiento de
algunos métodos para resolver el AMS.

En las secciones 2.4 y 2.5 se analizaron las metaheuristicas de busqueda de
armonia y recocido simulado, las cuales serviran como métodos padres para la
generacion del nuevo procedimiento para solucionar el AMS. La eleccion de estos
métodos como padres de la técnica desarrollada se basa en; el alto grado de
sencillez, generalidad, adaptabilidad, eficiencia y eficacia. En la tabla siguiente se
da un breve resumen de las caracteristicas de RSy HS

Tabla 7. Resumen de las metaheuristicas de RS y HS.

Metaheuristica Caracteristica.

e Se fundamenta en el trabajo de Metrépolis para el campo de
la termodindmica estadistica. En dicho trabajo se model6 el
proceso de cambios energéticos en el recocido de los

Recocido metales.

Simulado e Es un procedimiento de basqueda global, cuya tactica de
busqueda es del tipo probabilistica.

e Permite escapar de 6ptimos locales, al aprobar movimientos
gue no sean de mejora.

e Se fundamenta en los trabajos de Zong Woo. La HS imita el
proceso de innovacion musical.

e Es un procedimiento de busqueda global, cuya tactica de
busqueda es del tipo aleatoria estocastica.

Busqueda de e Permite la busqueda en vecindades.

armonia e Es un procedimiento con memoria a corto plazo.

e Ofrece una alta flexibilidad para su implementacion en
problemas de optimizacion.

e Ocupa pocos parametros para su ejecucion.

e Realiza una busqueda aleatoria estocastica.

Elaborado a partir de Geem & Lee, 2004, Coelho & Mariani, 2009, Moreno Pérez &
Melian Batista, 2005

Las ideas y conceptos analizados en esta seccion seran ocupados en el capitulo
siguiente como base para el desarrollo de la nueva estrategia AMS.
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Capitulo 3 Estrategia propuesta para solucionar el
AMS.

En virtud de que el objetivo general de este trabajo es: “Desarrollar un método
original para resolver el AMS, basado en las metaheuristicas de busqueda de
armonia y de recocido simulado”, el presente capitulo constituye el punto medular
de la tesis dado que en éste se adaptan, generan los conceptos e ideas para el
manejo y solucion del AMS, ademas de realizar la validacion del nuevo método con
objeto de determinar su eficiencia y eficacia. Por lo tanto, la funcion del actual
capitulo es: “Generar y validar un método original para solucionar el AMS basado en
las metaheuristicas de HS y RS”. Al mismo tiempo, existe una relacion directa entre
la funcion del presente capitulo con los objetivos particulares tercero y cuarto de la
tesis y para alcanzar la funcién anterior se utiliza la siguiente tactica:

1. Desarrollar procedimiento hibrido del tipo iterativo para resolver el AMS a
través de adaptar las ideas y conceptos de HS y RS.

2. Validar la estrategia propuesta por la metodologia de Thompson.
3. Comparar la estrategia desarrollada con otros procedimientos del AMS.

4. Analizar las caracteristicas del procedimiento desarrollado, identificando sus
ventajas y desventajas.

En el capitulo anterior se expuso que dada la naturaleza NP-completo de problema
AMS se utilizan técnicas heuristicas y metaheuristicas, con el objeto de encontrar
una buena solucibn en un tiempo razonable. Asi mismo se analizaron las
metaheuristicas HS y RS, las cuales serviran como base para la generacion del
nuevo meétodo.

El generar un nuevo procedimiento para resolver el AMS (pese a la existencia de
métodos con dicho propdsito) se fundamenta en utilizar el vigor hibrido (resultado
de combinar el RS y la HS) para generar una estrategia viable para resolver el AMS.

En términos generales, el vigor hibrido es el nivel de mejora de aptitudes de un
conjunto de procedimientos cuando se implementan unidos, en contraste a la
implementacion individual, para resolver un problema de optimizacion. Es decir, el
vigor hibrido supone que al conjuntar dos o0 mas métodos de solucién (a los que se
denomina padres) se potencializan las fortalezas de cada uno y a su vez se
disminuyen sus debilidades.
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La eleccion de las metaheuristicas busqueda de armonia y recocido simulado como
padres del método desarrollado se basa en las siguientes caracteristicas:

1. Ambos procedimientos son metaheuristicas sencillas y coherentes, dado
que, se basan en principios simples y claros, que permiten su facil
comprension e implementacion.

2. Son procedimientos generales y adaptables ya que en la literatura se han
reportado un gran numero de aplicaciones en diferentes problemas para
contextos muy heterogéneos.

3. Son procedimientos efectivos y eficientes, con base a que en las aplicaciones
reportadas en la literatura se han obtenido buenos resultados.

4. El recocido simulado ha sido utilizada para solucionar el AMS con excelentes
resultados.

5. La combinacion de métodos heuristicos permiten tomar mejores decisiones y
proporcionan una mayor flexibilidad a la hora de definir diferentes estrategias
de eleccion.

La implementacion de este algoritmo hibrido en solucion al problema AMS,
implicard tomar decisiones sobre los conceptos rectores de procedimiento, al
adaptar y generar ideas para la manipulaciéon y solucién del AMS, donde se
aplicaron los conocimientos adquiridos. La estrategia HS fue utilizada como
procedimiento rector, mientras que el RS permitird que la estrategia desarrollada
escape de Optimos locales y a su vez se mantenga un alto grado de diversificacion
en la memoria armonica .A continuacion se describe el procedimiento desarrollado.

3.1 Desarrollo de la nueva estrategia.

Adicionalmente a las caracteristicas consideradas para la eleccion de los
procedimientos padres para el desarrollo de la nueva estrategia, se tomé en cuenta
para la busqueda de armonia que es una técnica de reciente creacién, por lo que no
existe reportado una aplicacion para resolver el AMS en la literatura, por ende la
adaptacion de este procedimiento para solucionar el AMS implica un aporte al
conocimiento.

3.1.1 Descripcién del proceso.

La estructura del problema que se utiliza para el disefio de la estrategia incluye la
funcion objetivo para COFFEE Fuente especificada no valida.. Lo anterior se
debe a que dicha funcibn ha sido utilizada en el disefio de otras técnicas
heuristicas destinadas a resolver el AMS, como son: T-COFFEE (Notredame,
2000), Algoritmo iterativo y adaptativo para el mejoramiento de AMS Fuente
especificada no valida. y Algoritmo genético con colonia de hormigas para el
alineamiento multiple de secuencia (Zne-Jung, Shun-Feng, Chen-Chia, & Kuan-
Hung, 2008).
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3.1.1.1 Definicion de los parametros de entrada de entrada.

En esta etapa del proceso deben alimentarse al algoritmo los parametros requeridos
para su funcionamiento. La seleccion apropiada del valor de los parametros influye
en los resultados obtenidos por la HS

1. Un conjunto de N secuencias, talque N = {s,S,, ...,5,} y x = 3.
Por definicion del problema AMS se requiere que el niamero minimo de
secuencias a alienar (minimo tres secuencias).

2. Tamafo de la memoria de armonia HMS > 1 (valor discreto).

El tamafio de la HMS influye de forma directa en la calidad de la solucion
final, sin embargo a medida que crese el valor de la HMS se incrementan el
namero de operaciones asociadas a la HM. Tamafos pequefios de memoria
armoénica intensifican la busqueda mientras que tamafos grandes diversifican
la busqueda. Al analizar la informacién del tamafio de la memoria armonica
asignados a los problemas resueltos con HS se observa que el valor minimo
utilizado es de 5 (problema de proyeccion de retorno). Se establece este
valor dado a la cantidad de recurso memoria necesario para representar una
fila de la memoria armonica.

3. Criterio de paro MaxImp > 1.

El criterio de paro determina el nimero de iteraciones necesarias para
alcanzar el resultado final. En la literatura  se reporta que para
procedimientos heuristicos desarrollados para solucionar el AMS tales como
T-COFFEE vy el algoritmo adaptativo e iterativo para el refinamiento de
alineamientos mdultiples de secuencia requieren a lo menos 5000
iteraciones. Sin embargo en virtud de se ocupa el valor minimo de tamafio de
memoria arménica y con base en experimentos previos se establece el valor
de MaxImp = 8000.

4. Consideraciones del ritmo en la memoria de armonia (HMCR)
Para determinar el valor de HMCR y PAR se les considera como un elemento
variante en funcién al numero de iteraciones, esto se debe a que la
aplicacién de HS para resolver el AMS es un nuevo método y la mayoria de
los autores recomiendan un rango para parametros cuando se analiza un
nuevo problema.

(62).

HMCR = HMCRI + | (HMCRF — HMCRI) * (—)
MaxImp

Adaptacion de la formula de Ingram & Zhang, 2009
para el parametro PAR.
donde:
HMCR: Adaptacién del ritmo en la memoria de armonia.
v: Nimero de iteracion.
MaxImp: Maximo numero de iteraciones
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HMCRI: Consideracion inicial del ritmo en la memoria de armonia 0 <
HMCRI < HMCRF .

HMCRF : Consideracion final del ritmo en la memoria de armonia HMCRI <
HMCRF < 1.

Ingram y Zhang establecen que el valor de HMCR para analizar nuevos
problemas sea HMCR = (0.7 — 0.95). (Ingram & Zhang, 2009). Mientras
Omran y Mahdavi sugirieren que el valor de HMCR =0.9 Fuente
especificada no valida.. Al analizar la informacion sobre el valor asignado
en las aplicaciones del HS se obtiene el rango HMCR = (0.7 — 0.97) con una
media en 0.9.

En virtud de valores altos de HMCR intensificarian la busqueda en una region
del espacio de soluciones y considerando que se establecid un memoria
armoénica con ese fin se opta por utilizar como limite superior el valor de
Omran (que también corresponde a la media) y como limite inferior el valor
minimo establecido por Ingram. Por ende se fijan los valores HMCRI = 0.7 y
HMCRF = 0.9.

. Pardmetros de ajuste del ritmo (PAR)

v
PAR = PARI + | (PARF — PARI (—)
<( ) MaxImp )

Ingram & Zhang, 2009.

(63).

donde:

PAR: Parametro de ajuste del ritmo.

v: Numero de iteracion.

MaxImp: Maximo namero de iteraciones

PARI: Parametro de ajuste del ritmo inicial 0 < PARI < PARF.
PARF: Parametro de ajuste del ritmo final PARI < PARF < 1.

Ingram y Zhang establecen que el valor de PAR para analizar nuevos
problemas sea PAR = (0.2 — 0.5). (Ingram & Zhang, 2009). Mientras Omran
y Mahdavi sugirieren que el valor de PAR = 0.3 Fuente especificada no
valida.. Al analizar la informacién sobre el valor asignado en las aplicaciones
del HS se obtiene el rango PAR = (0 — 0.7) con una media en 0.3.

En el valor que se asigne al PAR esté influido por: el valor establecido en la
busqueda en vecindades (valor minimo valor del PAR) y el valor maximo
establecido por Ingram . por lo tanto, el PAR el valor utilizado se fija PARI =
0y PARF = 0.5.

. Temperatura inicial 0 <T,. Y grado de disminucién de temperatura
0<a<1i

Williams, Gilbert y Westhead establece que el valor de temperatura inicial
t, = 10, y el grado de disminucion de temperatura a = 0.7
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7. Ancho de banda para el ajuste del ritmo b = 0 (valor discreto).
De acuerdo con Cheng el ancho de banda puede calcularse mediante la
formula siguiente:

b=y = luy) (64).
Cheng, y otros 2008

donde:

n: Radio maximo de busqueda de las vecindades. En la literatura se
recomienda 0.1 sin embargo durante pruebas preliminares se obtuvo un
mejor desempeiio con 0.3

b: Ancho de banda.

IM?: Limite superior del nimero de columnas en la matriz de alineamiento

lMﬁ: Limite inferior del nimero de columnas en la matriz de alineamiento

Para determinar el valor de [, se realiza la siguiente inferencia tomando
como base la definicion de AMS.

Para cualquier secuencia s, € N se cumple la siguiente relacién

Vsq = 1,2,3 .5, sesatisface l; e(ls, . 1, ..) (65).

donde:
l;,- Longitud de la cadena s,

ls, ... Longitud de la cadena mas corta del conjunto N
lsmax = mln{lsll Sz 53J - lsx} (65)

ls, .. Longitud de la cadena mas Iarga del conjunto N
lSmax - max{lSﬂ Sy S3l . lsx} (67)

Con base en la relacion anterior y la definicion de AMS se infiere que el
ndamero minimo de guiones insertados en la secuencia s, durante el
alineamiento se representa mediante la siguiente relacion:

nsg =1l —ls, Vs, =1,2,3..5, (68).

- ax

donde:
ns,: NUumero de espacios vacios insertados a la secuencia s,,.
l;,: Longitud de la cadena s, del conjunto N.

l,... Longitud de la cadena mas larga del conjunto N.
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En la definicion de AMS establece que no puede existir una columna de la
matriz M formada Unicamente por espacios vacios {—}, por lo tanto, el
namero de guiones insertados no puede ser infinito, quedando acotado en la
siguiente relacion:

ns, < caracteres — g, Vs, =123 .54 (69).

donde:
ns,. NUmero de espacios vacios insertados a la secuencia s,,.
l;,: Longitud de la cadena s, del conjunto N.

caracteres: Suma se la longitud de todas las secuencias del conjunto.

X
a=1 Sa VSa = 1,2,3 e Sy (70)

SqEN

caracteres =

A partir de las relaciones anteriores se concluye que el nimero de guiones
insertados en cualquier secuencia s, queda comprendido dentro del rango
siguiente:

nsq € (I, — s, caracteres — I, ) (71).

Smax

La longitud de la secuencia s, se determina por la siguiente ecuacion.
ls; =I5, + ns, (72).

Relacionando las ecuaciones anteriores se establece que [ queda
comprendida dentro del siguiente rango:

ls; € (ljax caracteres)  Vsg €N (73).
lmax = lsa + (lsmax - lsa) =l (74).
caracteres = I, + (caracteres - lsa) =lIs (75).

donde:
ls;: Longitud de la secuencia .

li: Minima longitud posible de la secuencia s;.
[s: Maxima longitud posible de la secuencia $j.
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La longitud de las secuencias después de insertarse los guiones (por
definicion del AMS debe ser la misma para todas las secuencias del
conjunto), corresponde al nimero de columnas en la matriz M, por tanto se
pueden establecer las siguientes relaciones:

Iy = s (76).
Ly € (Lnax, caracteres) (77).

donde:

Ly - Nimero de columnas de la submatriz M*.

caracteres: Suma se la longitud de todas las secuencias del conjunto.

l,, ... Longitud de la cadena mas larga del conjunto N

Por lo tanto el ancho de banda se establece mediante la siguiente ecuacion:
b = 0.3(caracteres — ly4x) (78).

8. Matriz de ponderacion de los alineamientos (W).

En la funcibn COFFEE se utiliza un factor de ponderacion de los
alineamientos entre los pares posibles alineados de las secuencias del
conjunto. Para ello se construye una matriz W cuyos elementos en cada
celda representan el factor de ponderacion cuyo valor oscila entre 1y 0. Si el
valor en la celda w,, tiende a cero significa poca similitud entre la
secuencias y entre mas cercano es a uno significa una mayor similitud entre
secuencias.A continuacibn se muestra el algoritmo utilizado para la
construccion de la matriz W.

Algoritmo 21. Construccion de la matriz de ponderacion W.

Input: Un conjunto de secuencias (N = {sy, S,, ..., Sy }).
Output: Matriz de ponderacion.

1. Fora=1:1:x
a. Forb=1:1:x
i. If (a<b)

1. contador =0

2. M, s, < Matriz de alineamiento de las secuencias s, s,
generado por el algoritmo de Needleman — Wunsch
variante de Vinuesa O(ly *1p) .

3. len « Numero de columnas de la matriz M_, .
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4. Forj=1:1:len
a. If (Ml,j = MZ,j)
i. contador = contador + 1

b. Else
i. contador = contador + 0
ii. EndIf
End for
5 W. < contador
) Lt len
ii. Elseif (a>b)
1. Wiy« Wy,
iii. Else
1. Wi,ii <0
End if
End for

End For

La complejidad del algoritmo anterior es del orden O(n? = ((l, *,)) + len) =

O(n? =1, *1,). Con objeto de ilustrar el funcionamiento del algoritmo anterior
considere el siguiente ejemplo:

Ejemplo 22. Dado el siguiente conjunto de secuencias biologicas N =
{Sl = {g) g) a; t} t; C) CJ C) CI t}; SZ = {al C) CI C) g; C) g}r 53 = {gr g: g: gr tl Cr Cl Cl Cr t}r S4 =
{88}, ss ={g 8 atcttt}} se desea construir la matriz de ponderacién W.

Construccién de la matriz de alineamiento de las secuencias s; Yy s,.

19 g a t t c c ¢ c t
MS1,52_[——a—cccgcg]

El nimero de columnas de la matriz de alineamiento es 10 por lo tanto el
namero de iteraciones para comparar los elementos en la matriz son 10.

NUmero de Iteracion 1/12|3|/4|5|6|7|8|9]10
Elemento (M,;) glglalt|t|c|lc|ec
Elemento (M) -l -lal|l-|c g

M;; =M,; NO | NO|Si|no|no|si|si|no|si|no
Valor de contador en cadaiteracion| 0 | 0 |1 | 1 |1 |2 |3 | 3 |4 ]| 4

En virtud de el valor del contador es igual a cuatro unidades al terminar las
iteraciones y que len = 10 se obtiene que el valor de W;, =04 y W, =
0.4.

Repitiendo iterativamente el algoritmo anterior se obtiene la siguiente matriz
de ponderacion de los pares del conjunto.
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0 0.4 0.7273  0.10 0.4

0.4 0 0.1 0.2857 0.1429
W =10.7273 0.1 0 0.1 0.2

0.10 0.2857 0.10 0 0.25

0.4 0.1429 0.2 0.25 0

En la tabla siguiente se resume la informacion sobre el valor (o bien su forma de
estimacion) de los parametros de entrada para el nuevo procedimiento desarrollado
para resolver el AMS.

Tabla 8. Valor de los datos de entrada del algoritmo.

Parametro Valor
Un conjunto de secuencias que N = {sy, S, ..., Sy} Datos de entrada
Tamanfo de la memoria de armonia (HMS) 5
Criterio de paro (MaxImp) 8000
Consideracion del ritmo en la memoria de HMCRI 0.7
armonia
HMCR HMCRF 0.9
Parametro de ajuste del ritmo (PAR) PARI 0
PARF 0.5
Temperatura inicial 10
Grado de disminucién de temperatura ( @) 0.7
Ancho de banda para el ajuste del ritmo. b 0.3(caracteres — ly,qx)
Matriz de ponderacion W Generar con base enl
algoritmo 16

3.1.1.2 Creacién de la memoria armdnica.

A Matriz Auxiliar P.

Para crear la memoria armonica es necesario desarrollar una matriz auxiliar P.
Dicha matriz auxiliar, se forma por dos submatrices, las cuales son: submatriz M?
gue almacenara el alineamiento mdultiple propuesto para el conjunto N =
{s1,s,,...,5,} secuencias, mientras que las segunda submatriz G¥ contendra dos
vectores columna, donde , el i —ésimo elemento del primer vector representan el
valor de la funcion COFEE de la i —ésima secuencia con el resto de las secuencias
del conjunto, mientras que el i —ésimo elemento del segundo vector representa el
valor de funcién de aptitud de la i —ésima secuencia. Lo anterior se representa en la
siguiente relacion.
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M, MZ, .. 1\/1;11,15A1 COFFE'E'SA1 fitnesss: (79).

b ME, MEZ, .. Mgpzllsﬂl COFFEE g fitnessg;
Mg, Mg, .. Mg, |COFFEEs,  fitnesss
donde:

P: Matriz auxiliar P
M%j: j-ésimo elemento de la secuencia s3,.

COFFEE g : Valor de la funciéon COFFEE la secuencia s .
fitnesss;: Valor de la funcion de aptitud de la secuencia sj.

Las dimensiones de la matriz auxiliar P se relacionan el nUmero de secuencias del
conjunto que corresponden al nimero de filas de la matriz, y con el nimero de
columnas de la matriz de alineamiento mas dos, corresponde al numero de
columnas de la matriz P.

Columnas de la matrizP =l + 2 (80).

[, : NUmero de columnas en la matriz M de alineamiento.

En virtud del numero de columnas posibles de la matriz de alineamiento queda
comprendido en el rango (l,,4y caracteres) y considerando una distribucion
uniforme del valor de dicha variable (para evitar algun tipo de sesgo), se recurre al
procedimiento de la transformada inversa para encontrar el nUmero de columnas de
la matriz de alineamiento:

Iy = int (lmax + ((caracteres — lygy) * rand)) (81).

A.1 Construccion de la submatriz M*.

La asignacion de los elementos que integran a la submatriz M se realiza mediante
el siguiente razonamiento: La probabilidad de asignar para la a —ésima hilera en la
Jj —ésima columna un caracter (en caso de éxito) o un espacio vacio (en caso de
fracaso) depende de las elecciones hechas con anterioridad en la a —ésima hilera,
y se debe garantizar ingresar a la a-ésima hilera de M todos los caracteres de la
a —ésima secuencia relacionada. Durante el proceso de asignacion de elementos
en la a —ésima fila el espacio muestral varia por los siguientes motivos:

1. El nimero de columnas disponibles cambia durante cada una de las
asignaciones realizadas.

2. Puede haberse modificado el numero de éxitos posibles, puesto que al
asignar el j —ésimo caracter en alguna de las columnas, reduce el nimero
posible de éxitos.
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La probabilidad de asignar un caracter esta dado por la siguiente ecuacion:

E;. 82).
P(M;; « caracter) = S—S‘ 62)

E, =15, — Ey (83).

‘SS' - lM - CA (84).

4

donde:

P(Mi,]- - caracter): Probabilidad de asignar un caracter en la j —ésima posicion de la
i —ésima fila

E;;: NUmero de eventos exitosos posibles.

S, Numero de Columnas disponibles:

C4: NUmero de columnas ya asignadas.

ls,;: Longitud de la secuencia i —esima.

E,: NUmero de caracteres ya asignados.
l,;: NUmero de columnas de la submatriz M?.

Para la construccién de la submatriz M?, se utiliza la siguiente rutina.

Algoritmo 22. Construccion de la submatriz MP.

Input: Un conjunto de secuencias (N = {s4,s5,...,S,}), humero de columnas que
integraran a la a la submatriz M? (1,,).

Output: submatriz M

1. x « Numero de secuencias que integran al conjunto N
2. Fori=1i<x;++
a. | « longitud de la secuencia s;
b. u=1
c. Sely
d. Forj=1;j <+ +
l

i. P(Mij « caracter) = <

ii. If (rand < P(Mi’jp « caracter))

1. Mi‘jP &« Siu
2. u=u+1
3. l=1-1
iii. Else
1. Mi’jp «'=!
End if
iv. §=8§-1
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End For

/[Eliminacién de columnas que consten exclusivamente de guiones//

i. Eliminar la columna M.; de la submatriz M”

End For
3. u=0
4. Forj=1;j < ly;++
a. If M:,j ==
End if
End For

[*Actualizar el nimero de columnas de la submatriz M?*/

5. lelM_u,

La complejidad del algoritmo anterior es O(x *ly), con objeto de ilustrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 23. Dadas las

secuencias

biolégicas siguientes

N={51=

{ggattcccecot), s, ={acccgcgl ss={gggsgtcccct) s, =1{ggl
ss ={ggatcttt}} yly = 15, construir una submatriz M”.

Iniciaciclo for i =1
ji=1
2

P(M; « caracter) = 7

rand = .687 y es mayor a P(Mi‘j « caracter)
IWPL1 — r__1
Se actualizal « 10,§ « 14 u=1

j=2
P(M;; « caracter) = ;

rand = 0.81 y es mayor a P(Mi_]- “« caracter)
MP1,2 PR
Se actualizal « 10,§ « 13 u=1

j=3
10

P(M; < caracter) =

rand = .644 y es menor a P(M;; « caracter) -
MPi5<'g
Se actualizal <« 9,8 « 12 u=2
j=4
3

P(Mi,j « caracter) =3

rand = 0.818 y es mayor a P(Mi‘]- « caracter)

MP1’4 PR
Se actualizal « 9,§ « 11 ,u=2

j=5
9

P(M;; « caracter) = —

rand = 0.83 y es mayor a P(M;; « caracter) -
MP1,5 PR
Se actualizal « 9,§ « 10 ,u =2

j=6
9

P(M; « caracter) = -

rand = 0.094 y es menor a P(Mi,]- « caracter) R

Mg <'g
Se actualizal « 8,§ « 9 ,u=3

j=7
8

P(Mi,]- « caracter) =5

rand = 0.183 y es menor a P(Mi,]- « caracter) -

MP1,7 P rar
Se actualizal « 7,§ « 8, u=4

j=8
7

P(M;j « caracter) = ¢

rand = 0.217 y es menor a P(M;; « caracter) ..

MP g 't
Se actualizal « 6,§ <7 ,u=5

j=9
P(M;; « caracter) = ;

rand = 0.005 y es menor a P(Mi']- « caracter)

1\4P1'9 - rtr
Se actualizal « 585 <6 ,u=6

j=10
5

P(Mi,j « caracter) =z

rand = 0.129 y es menor a P(M;; « caracter) ..

MPy 10 < 'c’
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Se actualizal « 4§ «5,u=7

j=11

P(Mi,j « caracter) = 4/5

rand = 0.989 y es mayor a P(M;; « caracter) -
MPiqq <"~

Se actualizal « 4, <4 ,u=7

j=12

P(M;; « caracter) = 1

rand = 0.747 y es menor a P(Mi,]- « caracter)
MP 14, < '

Se actualizal «3,§ «3,u=8

j=13
P(Mi,j « caracter) = 1
rand = 0.191 y es menor a P(Mi_]- « caracter)

Por lo que se obtiene la fila:

MP1,13 <'c
Se actualizal «2,§ <2 ,u=9

j=14
P(M;; « caracter) = 1
rand = 0.400 y es menor a P(Mi_]- « caracter)
MP 14 <=
Se actualizal «1,§ «1,u=10

j=15

P(Mi,j « caracter) = 1

rand = 0.211y es menor a P(M;; « caracter) -
MPiqq <t

Se actualizal < 0,§ « 0 ,u =11

Termina ciclo For

P _
| My |

-lof-|-Jglat|t]c|[-|efe|c]t]

Implementando el procedimiento en el resto de las secuencias, se obtiene la

siguiente submatriz M”:

M |-|-19]-|-|9 tit|c|-|clc|c|t
Mj;|-|-]ajc|c|g -lelgl-|--1-1-
My 1-19]9|-(9]9 cl-|c|-|c|c|t]-
My |- o[- [ e [
My, |-19|g|-|alt -left | -]- [t |-t

Ya que la submatriz anterior contiene dos columnas formadas so6lo por espacios
vacios (columnas uno y once), al aplicar el paso 3 del algoritmo dichas columnas
son eliminadas resultando la siguiente submatriz M?

|
Q@ a @«
)

|

|

|
Q@ @ n

g 9 -

Q@ @

a

t

t t c c c Cc t
— c g - - =
Cc - c c c t -
— - - g - - =
- C t — t -t

Se actualiza el nimero de columnas de la submatriz M? de acuerdo al Ultimo paso
del algoritmo, dado a que se eliminan 2 columnas de la matriz origina se tiene que

Iy =15—2 =13,
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A.2  Construccion de la Submatriz G*

Para construir la submatriz GF se requieren generar una matriz de distancia entre
los pares secuencias del conjunto a la cual se denominada D.

La matriz auxiliar D, contendra una cuantificacion de la similitud entre los pares de
secuencias posibles, es decir, la celda D, representa el grado de cercania entre la
secuencia s, y 5,,. Dicha matriz es simétrica, con elementos en la diagonal igual a
cero. Lo anterior se representa en la relacion siguiente.
0 f(51,52) f(51,83) f(51,5%) (85).
f(51,52) 0 f(52,53) 5
D=|f(51,53) f(52,53)

: f(5%-1,5%)
f(51,5) f(5%-1,5%) 0

donde:
D: Matriz de distancia entre los pares de secuencias del cojunto N.
f (5, 8p): Fusion de similitud en entre la secuencia s, y $,.

La funcion de similitud utilizada en el algoritmo es la siguiente, que es una
particularizacion de la funcion COOFEE para el caso de dos secuencias.
f(§ §\) _ S§Z,§E — scoring 525 (86)
ar°b) —
Wa,b * Iy

donde:
W, 1,: Ponderacion de la relacion entre las secuencias S, y §j,
Ss;,5;- Similitud entre las secuencias S, S
lIyi: NUumero de columnas de la matriz de alineamiento.
Im (87).
Ssash = Z $(Saqy Soay)
i=1
donde:
lyi: Numero de columnas de la matriz de alineamiento.
sj(:),sj(\u): Valor de similitud entre el i —ésimo elemento de ambas

secuencias.
Vi sty s6lo si Sq, ) = Sp,, ¥ caracteres (88)'
s (%ﬁ(l\l)) _ )y siy sélolsi ST,L(\“) =i,/§ y efzilcios vacios
V3 siy solo si Sawy Y Sba, € 0
0 en otro caso
donde:

0: Subconjunto de elementos del alfabeto con caracteristicas comunes.
scoring ¢ - Costo por introducir y extender espacios vacios.

scoring ¢, i = penalizaciong, + penalizaciong, (89).

penalizadon = C1Wintroducir T €2Wextender (90)'
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donde
Cintroducir- COStO por introducir espacios vacios.
Cextender. COStO por extender espacios vacios

La dimension de la matriz D se relacionan con el niumero de secuencias del
conjunto N, donde el numero de columnas y filas es igual al nimero de secuencias
del conjunto. Para calcular la matriz D se utiliza la siguiente rutina.

Algoritmo 23. Construccion de la matriz D.

Input: Submatriz M? .
Output: Matriz de distancia entre los pares posibles.

Calculo de similitud entre secuencias.

1. Fora=1l.a<x:++
a. Forb=1:b<x:++
I. If(a<b)
il. similitud = 0
1. Forj=1:l:++
a. If (5, =$a)
i 1 ((s =" =)l ="-9)

1. similitud = similitud + y,

ii. Else
1. similitud = similitud + y,
2. EndIf
b. Else
i 1f ((55 € 0)&&(S; € 0))
1. similitud = similitud + y;
ii. Else
1. similitud = similitud + 0
2. EndIf
End if
2. Sg g < Similitud
iii. Elseif (a =b)
1. S§Ev§5 <0
iv. Else
1. S§Ev§5 = S§Ev§c\1
End if
End for

End For.
2. Fora=1l:a<x:++
a. penalizaciong, « Calcular penalizacion por insercion y extension de

espacios vacios s,
End for
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3. Fora=1:x:++
a. Forb=1:x:++
. If (a<b)
1. scoring g, i; = penalizaciong, + penalizaciong

Ss; 53, —scoring ¢ o
2. Da,b — a>hp a>p

Wab*lm

ii. Elseif (a=0>b)
1. Da,b <0

iii. Else
1. Da,b < Db,a

End If
End For
End For

x(x—1)

La complejidad del algoritmo anterior es 0( * lM), con objeto de ilustrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente

Ejemplo 24. Retomando el ejemplo anterior se tiene una la submatriz
- g — — g a t t ¢ ¢ ¢ c¢ t
- a ¢ ¢ g — — ¢ g — - - -
MP=|lg 9 - g g t ¢ — ¢ ¢ ¢ t —| considerando la funcién
- - - g - = - - - g - - -
g g — a t - — ¢ t — t — ¢t
1 st y solo si S/a(\u) = S/b(\m y caracteres
de similitud s (57(1\1)157;(\11)) _ 0.5 SlySOlO.Sl Saciy fi,gl) ye/szﬁlcws vacios
' ' 0.5 si y solo si Sacy Y Sbay € 0
0 en otro caso
un costo por insercién de espacios vacios de 0.01 y por extension de 0.005, y
0 0.4 0.7273  0.10 0.4
0.4 0 0.1 0.2857 0.1429
la matriz de ponderaciébn W =|0.7273 0.1 0 0.1 0.2
0.10 0.2857 0.10 0 0.25
0.4 0.1429 0.2 0.25 0

encontrar la matriz D correspondiente.

Antes de comenzar la resolucion del problema deben definir los subgrupos
posibles del alfabeto. Dado a que el conjunto N ={s; ={g g attcccocth s, =
{accogegl ss={ggggtocoot) s, ={gg ss={ggatcttty} se forma por
biosecuencias de nucleétidos, entonces el alfabeto es A = {4,G,C,T,U} que
representa las bases nitrogenadas. Se clasifican a los nucleétidos en : A)
Bases puricas (Guanina y Adenina) y B) Bases pirimidinicas (Citosina Timina
Uracilo). Con base a esta informacion biolégica se determina los dos
subgrupos posibles del alfabeto, lo cual se representa mediante la siguiente
figura.
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Figura 31. Subgrupos de las bases nitrogenadas.

Bases
Nitrogenadas

Pirimidicas

.. -Citosina
Pdricas e
. -Timina
-Guanina .
. -Uracilo
-Adenina

Con base a la informacién anterior puede generarse la matriz D.

Inicia ciclo for

a=1
b=1
51 S3 S3 Sa Ss
S1 0
S
S3
Sy
Ss
b=2
51 = - g - - a t t ¢ ¢ ¢ ¢ t ]

- ¢ g - - - -]
0 0 05 0 0 0 0 0 ]

QO
|

S1
0 2.5
25

D DD
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51 =[ - g — — g a t t c c ¢ ¢ t ]
$2 =l g9 - g9 gt —ccc t -]
s(SeaySay) =L 0 105 0 1005 0 1 1105 0 ]

sG3535,)=0+1+054+0+1+04+05+0+14+14+1+054+0=65

51 P 53 Sa $s

s 0 2.5 6.5

5 25

5 6.5

$4

S5
b =4

5 = - g - —-— g a t t c ¢ ¢ c t ]
5 = - - - g ---=--3g - - -]
s(SeqySbay) =L 05 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]

s(55,5,)=05+0+054+0+0+0+0+0+0+0+0+0+0=1

S1 S2 53 Sy Ss

s 0 2.5 6.5 1

5 25

5 6.5

5 1

5
b=5

S1 =[ - g - - g a t t ¢ ¢ ¢ ¢ t ]
S =g g — at - - ¢ t — t =t ]
s(SaqySay) =L 0 1 05 0 0 0 0 05 05 0 05 0 1 ]

s(555,)=0+14+05+0+0+0+0+05+054+04+05+0+1=4

5 5 5 5 5
3 0 2.5 6.5 1 4
S 25
S 6.5
5 1
s 4

Implementando el procedimiento en el resto de las secuencias, se obtiene lo
siguiente:
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$ P S3 S4 S5

5 0 2.5 6.5 1 4
S 2.5 0 2 3 35
5 6.5 2 0 2.5 4
9 1 3 2.5 0 2.5
s 4 35 4 2.5 0

Termina ciclo for.

Célculo del costo por insercion y extension de espacios vacios.

Secuencias Incertados Extendidos
- 9 — — g a t t ¢ ¢ ¢ ¢ t 2 1
- a ¢ ¢ g — — ¢ g — — - - 3 4
g 9 — g g t ¢ — ¢ ¢ ¢ t - 3 0
- - -9 - - - - - g - - - 3 8
g g — a t — — ¢ t — t — t 4 1

Se determina el valor de la penalizacion para cada una de las secuencias.

Secuencia Calculo de penalizacion Valor
Sq (0.01*2)+(0.005*1) 0.025
Sy (0.01*3)+(0.005*4) 0.05
S3 (0.01*3)+(0.005*0) 0.03
Sy (0.01*3)+(0.005*8) 0.07
Ss (0.01*4)+(0.005*1) 0.045

Con la informacion anterior se calcula la matriz D y la férmula de funcién
(Ss’algl; —scoring &

Wab*lm

)se calcula el valor para cada una de las celdas.

D;;=0

. 2.5 — (254 0.5)
L2~ 0.4 %13

= 0.4663

Realizando iterativamente la informacién anterior sobre los datos anteriores
se obtiene
0 0.4663 0.6817 0.6962 0.7558
0.4663 0 1.4769 0.7754 1.8335
D =10.6817 1.7469 0 1.8462 1.5096
0.6962 0.7754 1.8462 0 0.7338
0.7558 1.8335 1.5096 0.7338 0
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Cada una de las filas en la submatriz G” en la primera columna se asocia con la
similitud de la i —ésima secuencia con el resto de las secuencias del conjunto. Lo
cual, se determina mediante la siguiente relacion.

x (91).
Gil'Jl = Z Di,j

Para determinar la funcion de aptitud de cada una de las secuencias en el
alineamiento se requiere calcular el valor del alineamiento propuesto. Lo cual se
representa mediante la siguiente ecuacion.

FGh (92).
2

V(MP) =

El valor de la funcién de aptitud para la i —ésima secuencia dentro del alineamiento
se determina mediante la siguiente relacion:

GF 93).
fitnesssAl = bl &3

Para la asignacion de valores de la submatriz G? se utiliza la siguiente rutina:

Algoritmo 24. Construccion de la submatriz G*.
Input: Matriz D.
Output: Submatriz GP.

1. x « Numero de secuencia en el conjunto N.
2. Fori=1i<x;++
P _ \x
a. Gi;=xj—1D;;
End For

x gP
3. V(MP) — l,12 1,1

4, Fori=1;i<x;++
P G,
a. Gi,z == L1

2%V (MP)
End for.

La complejidad del algoritmo anterior es 0(2x), con objeto de ilustrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente
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Ejemplo 25. Continuando con el ejemplo anterior se tiene la submatriz
0 0.4663 0.6817 0.6962 0.7558
0.4663 0 1.4769 0.7754 1.8335
D =1 0.6817 1.7469 0 1.8462 1.5096 | y se desea encontrar la
0.6962 0.7754 1.8462 0 0.7338
0.7558 1.8335 1.5096 0.7338 0
sub-matriz Gf correspondiente.

Primer ciclo for

= Gi; =0+ 0.4663 4 0.6817 + 0.6962 + 0.7558 = 2.6
. G5, = 0.4663 + 0 + 1.4769 + 0.7754 + 1.8335 = 4.5521
= 651 = 0.6817 + 1.7469 + 0 + 1.8462 + 1.5096 = 5.8029
=t G£1 = 0.6962 + 0.7754 + 1.8462 + 0 + 0.7338 = 4.046
i=5

GE, =0.7558 + 1.8335 + 1.5096 + 0.7338 + 0 = 4.8327

Termina ciclo for.

2.6 +4.5521 + 5.8029 + 4.046 + 4.8327

V(M) = > =10.92115
Segundo ciclo for
i=1
GF, = 26 0.119
127218423
i=2
o 45521 0.208
227218423
i=3
o 5.8029 0266
327218423
i=4
o 4.0546 0186
27 21.8423
i=5
o 4.8427 0221
52721.8423

Termina ciclo for.

Con la informacion anterior se forma la siguiente submatriz G”.
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2.6 0.119

45521 0.208

GP =[5.8029 0.266
4.0546 0.186
4.8327 0.221

A.3 Construccion de matriz auxiliar P.

Para formar la matriz auxiliar P se utilizan los algoritmos 15, 16 y 17 en la siguiente
rutina.

Algoritmo 25. Construccion de la matriz P.

Input: Un conjunto de secuencias (N = {sq,s5, ...,S,}), numero de columnas que
integraran la a la submatriz M (1,,)
Output: Matriz P.

1. Construir la submatriz M? 0(x * L),

2. Construir la matriz D 0 (@ * lM)
3. Construir la submatriz G* 0(2x)

4. P =[MP,GP] 0(1)

Al sumar la complejidad de las subrutinas asociadas a la construccion de la matriz P
se obtiene:
x(x—1)

— 1M> +0(2x) + 0(1)

O(x*1ly)+ 0(

Por lo tanto la complejidad de la rutina asociada a la construccion de la matriz P es
del orden 0(x?=x1l,). Para mostrar el funcionamiento del algoritmo anterior
considere lo siguiente.

Ejemplo 26. En los ejemplos anterior se obtuvieron las matrices, m? =
-9 - - g at t c c c ct 0 04663 06817 0.6962 0.7558
- a c c g - - ¢c g - - - - 04663 0 14769 07754 1.8335
9 9 —9g gt c — ¢ c ¢t —| D=|06817 17469 0 18462 1.5096
- - -9 - - - - -9 - - - 06962 07754 1.8462 0  0.7338
g g — a t - — ¢t — t —t 07558 1.8335 15096 0.7338 0

26 0119
4.5521 0.208
y GP =[58029 0.266|CON las cuales se construye la siguiente matriz auxiliar P.
4.0546 0.186
4.8327 0.221
- g - - g a t c ¢ ¢ ¢ t 26 0119
- a ¢c ¢ g — — ¢ g - — — — 45521 0.208
P=|lg g — g g t c c ¢ ¢ t — 58029 0.266
- - — g - - — — — g - - — 40546 0.186
g g — a t — — ¢ t — t — t 48327 0221
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B Creacion de la memoria armodnica

En la memoria arménica el nimero de filas corresponde al valor del HMS, mientras
gue, el numero de columnas es tres.

Cada una de las filas en HM representa un alineamiento propuesto, por lo que
resulta necesario mantener en memoria las matices auxiliares P correspondientes.
Las columnas de la HM corresponde a los siguientes valores: A) namero de
columnas de la submatriz M?, B) valor del alineamiento propuesto V(M?) y C)
Funcion de aptitud del alineamiento propuesto (fa). Lo anterior se representa en la
siguiente igualdad.

o vy fa (94).
HM = l{%, M) fa?

ZII\-I/IMS V(M.HMS) faI:IMS
donde:
l},: Numero de columnas del i —ésimo alineamiento propuesto
V(M"): Valor de la funcion objetivo del i — ésimo alineamiento propuesto.

fa': Funcioén de aptitud del i — ésimo alineamiento propuesto.
Para encontrar el valor de la variable fa se utilizan las siguientes ecuaciones:

fal = (LW) (95).
q

HMS (95)'
a= ) v(ur)
p=1
donde:

q: Suma del valor de las funciones objetivo dentro de la memoria armonica.
fa': Funcion de aptitud del i —ésimo alineamiento propuesto.

Algoritmo 26. Construccion de la memoria arménica inicial.

Input: Un conjunto de secuencias (N = {s4,s5,...,5,}), tamafio de la memoria
armonica HMS.

Output: Memoria armonica.

1. ¢g=0
2. ForP=1;P < HMS; + +
1. 1" =int (lmax + ((caracteres — lnax) * rand)) 0(1)
2. Construir una matriz auxiliar P 0(x?% % 1)

3. Actualizar el valor de [,,”
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4. HMp, « 1" 0(1)

5. HM,, « V(MP) 0(1)
End For.
3. q =X Y HM,, 0(1)
4. ForP =1;P < HMS; + +
1. HM;; = q"zMi'Z 0D
End For

. . . 2 . .
La complejidad de la rutina anterior es O (x2 * Ly ) para mostrar el funcionamiento
del algoritmo anterior considere lo siguiente:

Ejemplo 27. Dadas las secuencias N ={s; ={ggattcccct), s, =

{accegeogl ss={ggggtcceat) s, ={ggl ss={ggatottt}}, ¥
un HMS = 2 se desea construir la memoria armoénica inicial.

Seagqg=0
Primer ciclo For
p=1

n = int(10 4+ (27 *rand)) = 11
[*Construir la matriz P*/

[*Construccion de la submatriz M x/
g g a t t c

a

Ml = | =

g

| oo oo |
L | oo
| oa oo |
- | ~+ 0
o | oo |
| o o 0o
~+ | o | o
~+ | oo o
= | =+ | e

ga | 09 0

[*Construccion de la matriz D*/
0 0.6705 0.7475 1.3 0.9
0.6705 0 1.3182 0.2864 1.2282
D =1{0.7475 1.3182 0 2.2091 2.4818
1.3 0.2864 2.2091 0 0.1491
09  1.2282 24818 0.1491 0

[*Construccion de la submatriz G1*/

3.618 0.16

3.5033 0.155

G' =(6.7566 0.299

3.9446 0.714

4.7591 0.21

[* Matriz auxiliar P*/

g g a t t ¢ — ¢ ¢ ¢ t 3618 0.16
a — ¢ ¢ — ¢ g ¢ - g - 35033 0.155
Pl=|- g g g g t ¢ ¢ ¢ ¢ t 6756 0.299
- 9 - - g — — — — — — 39446 0.714
g — g a — t ¢ — t t t 47591 0.21
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El valor del alineamiento propuesto es de 11.2908 unidades.

/* Primera hilera de la HM */

11 11.29 1
HM = [ 08 fa ]

n? V(M)? fa?

p=2
n = int(10 + (27 * rand)) = 13

[*Construir la matriz P*/
[*Construccion de la submatriz M* «/
— t

- g - g a t ¢ ¢ ¢ c
- a ¢ ¢ g - - ¢ g - - -
M:i=lg 9 - g g t ¢ — ¢ ¢ ¢ t
- - - g - - - - - g - -
g g - a t — — ¢ t — t -

[*Construccion de la matriz D*/

0 0.4663 0.6817 0.6962 0.7558

0.4663 0 1.4769 0.7754 1.8335
D=1{0.6817 1.7469 0 1.8462 1.5096
0.6962 0.7754 1.8462 0 0.7338

0.7558 1.8335 1.5096 0.7338 0

[*Construccion de la submatriz G1*/

2.6 0.119

4.5521 0.208

GP =15.8029 0.266

4.0546 0.186

48327 0.221

[* matriz auxiliar P*/

- 9 — — g a t t ¢ ¢ ¢ ¢ t 2.6
- a ¢c ¢c g — — ¢ g — — — — 45521
P=lg 9 — g g t c c ¢ ¢ t — 58029
- - - g - - - - g — — — 40546
g g — a t — — ¢ t — t — t 48327

El valor del alineamiento propuesto es de 10.92115 unidades.

[* Segunda hilera de la memoria armonica */
HM = [11 11.2908 fal]

13 10.92115 fa?
Termina ciclo for.

0.119
0.208
0.266
0.186
0.221
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q = 11.2908 + 10.92115 = 22.21195

Se determina el valor de la funcién de aptitud de cada uno de los
alineamientos propuestos.
HM = 11  11.2908 0.4916

13 10.92115 0.5083

3.1.1.3 Generacién de una nueva armonia.

Una vez construida la memoria armoénica inicial, se procede a generar una nueva
improvisacion, con el objeto de mejorar el valor de los alineamientos propuestos.
Para lo cual se utiliza la siguiente rutina.

Algoritmo 27. Generacion de una nueva improvisacion.

Input: Conjunto de secuencias S = {sq,s,,...,Sc}, Vector de longitudes de las
secuencias [, memoria armonica inicial HM, HMCRI,HMCRF, PARI,PARF,l, b,
Matrices auxiliares asociadas (P!, P?, ..., PHMS),

Output: Nueva armonia.

[*Probabilidad de considera un alineamiento propuesto en memoria armonica*/

1. PAR = PARI + ((PARF — PARI) ( v ))

MaxImp

> HMCR = HMCRI + <(HMCRF _ HMCRI) * (Ma;mp)>

3. Ifrand < HMCR
a. p=1;
b. elecciéon = rand;
C. fa< HM,g3;
[*Eleccion aleatoria de un alineamiento*/
d. While eleccion < fa .
L. p=p+1
ii. fa=fa+ HMp;
End While
e. l,=HM,,
f. Auxiliar « PP
[*Utilizar un acorde de memoria*/
g. Fori=1:x:++
LoIf (Auxiliari,lp < rand)
1. Forj=1:1:1,
a. Ay ; « Auxiliar;
End for
ii. Else
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— ——

. V(Auxiliar) «

1. luel;
2. u=1
3. S,
4

Forj=1ji<l;++
a. P (A1i,- « caracter) = é

b. If (rand <P (Ali,]. « caracter))

I Ali'j < sqy,
. u=u+1
. lu=Ilu-1
c. Else
i. Ali,j !
End if
5, §=§-1
6. End for
iii. End if
End For

Auxiliar « A;
Actualizar el valor de [,
Creae la matriz D.
Fori=1:x:++

. . lp
I Auxiliary, 41 < ijl D;j

End For

Y Awxiliari, +1

2
Fori=1:x:++
I Auxiliary; . <
End For
If (rand < PAR)

z

1
D ..
j=1Dij

2+V (Auxiliar)

i. I, «|(l,—b)+ (2*bxrand)|

ii. Ifl, > caracteres

1. 1, « |caracteres — b|

ii. Elseifl, < Lygx

1. 1, < llpax + bl

End if
iv. If(l, # 1)
1.1 (l, <1y)

a. Fori=1:x:4++

sde =1, -1,
Remover aleatoriamente sde
vacios de la secuencia Auxiliar;

End For

2. ElseIf

espacios
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a. Fori=1Lx:++
L. sde=1,—1,
ii. Agregar aleatoriamente sde espacios
vacios de la secuencia

End For
End If

Auxiliar;

v. Else lf
1. Fori=1:x:++
a. If (rand < Auxiliar i,lp+2)
i. Generar aleatoriamente un nuevo vector
Auxiliari_lp
b. Else if
i. Dejar intacto el vector Auxiliar,

End If
2. End For
3. Fori=1:x:++

a. Auxiliary .1 < Z;’”:l D

End For
4. V(Auxiliar) «
5 Fori=1lx:++

Z’f:lAuxiliari,lpH

2

1
p ..
X;_, Dij

a. Auxiliar; - —t—
Llp*2 ™ 2.y (Auxiliar)

End For
End If
End for
4. Else
a. L, =|(rand = (caracteres — lyay)) + lnax]
b. Generar una matriz P con base en el parametro [,
Cc. Auxiliar « P
d Fori=1:x:++
Il Auxiliar;;,4q < Z;”zl D;;
End For

e. V(Auxiliar) «
f. Fori=1:x:4++

Yizq Auxiliaryp, s

2

I. Auxiliari,lp” «

End For
End If

2xV(Auxiliar)

La complejidad del algoritmo anterior es de 0(x?=xl,), para mostrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente:
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Ejemplo 28. Dada,
HM = |

ggat
a — € ¢C
Pl=- g g g
_ g - Z
g — g a
g 2 Z
- a ¢ cC
PP=lg g — g
- - - g
g g — a

una

11 11.2908 0.4916
13 10.92115 0.5083

t ¢
- C
g

g

g a
g —_—
g t
t —

g
c

memoria
] , PARI = 0.05 , PARF = 0.5, un HMCRF = 0.95,

HMCRI = 0.7, v =1, MasxImp = 3 y las matrices auxiliares

se desea generar una nueva armonia

| @ o

armoénica

inicial.

3.618 0.16
3.5033 0.155
6.7566 0.299
3.9446 0.714
47591 0.21
c t 2.6 0.119
— — 45521 0.208
t — 58029 0.266
— — 4.0546 0.186
- t 48327 0.221

Se genera primero el valor de HMCR y PAR correspondientes a la iteracion.

1
HMCR = 0.7 + ((0.95 ~0.7) * (g)) —0.74

1
PAR = 0.05 + <(0.5 —0.05) * (g)) = 125

Se genera un aleatorio (rand = 0.533) < (HMCR = 0.74) por lo que se
usara informacion disponible en la memoria armonica.

Ahora se debe elegir aleatoriamente una hilera de la HM, para ello se
genera un aleatorio (rand = 0.279) y por lo que se elije la hilera uno.

A continuacion debe generarse aleatoriamente [, =11 modificara el
alineamiento en la memoria armonica. A continuacion se muestra el método

de modificacion.

P =

i=1

rand = 0.374 Que es

| @ @ | ©
Q@ | @ o Q

| @ o
«Q
~

Q
|
~

t 3.618 0.16

— 3.5033
t 6.7566
3.9446

t 47591 0.21

menor a (1—P{,3) ; por lo

elementos correspondientes a la matriz auxiliar.

g
a1
Aux =|Q31
Qg1
as,1

g
az,2
as,
(%)
As,2

a
Qz;3
as;3
Qy3
Qs,3

t
Qz,4
az4
Qg4
Qg5

t
azs
az;s
Qa5
as,5

c
Q2,6
Az
Qa6
As,6

Qz,7
as,z
Qa7
as,7

c
Qzg
Qsg
Qug
Qs.g

c
Az,
(45X
[£%)
Qs,9

Az10 Q211
az10 Q4311
az10 Q411
az10 Qs11

0.155
0.299
0.714

1,12
az,12
as,12
QAg,12
as,12

cual se copian los

Qq,13
az,13
asz13
Q4,13
as,13
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=2

rand = 0.87 que es mayor a (1 — P;3); por lo cual deben de cambiarse la

secuencia $,.

a t t
c c
azs
Q45
Qs

c
c

g

9
a

az6
Q4.6
as6

Aux = |03
QAg1
as,q

Q3,4
Qg4
]

as;z
Q43
Qs,3

as;
(%)
as,2

i=3

rand = 0.235que es menor a (1—P3,3); por lo cual

c

)
Qsg
4%}
Qsg

c
c

azo
Q4,9
Qs9

asz
Q4,7
as,7

elementos correspondientes a la matriz auxiliar.

a t t c

c c c

g g t
(4% Qg5 Qap
as3 Ass5 Qse

g

)

a

)
(L%}
as,2

g
Qg4
Qs

Aux
Qg1
as,1

i=4

c

g
c

Cc
Cc
c

c
Q4,9
Qs,9

Q48
Qs.g

QAy47
as,7

c

Aaz,10
Aaz,10
Aaz,10

c

c

Qaz,10
az10

t ai12
g
az11
As11
as,11

Q1,13
Qaz13
az13
QA4,13
Qs,13

az,12
as,12
A4,12
As,12

se copian los

t a2
g az,12
t azqz
Ag11 Q412
As,11 Q45,12

Q1,13
az,13
asz,13
A4,13
as,13

rand = 0.941 que es mayor a (1 — P;3); por lo cual deben de cambiarse la

secuencia 3.

g g a t t c
- a c - c c
Aux =| — g g g g t
g - g - - -
Q5,1 Qsz (53 Q45 G55 Gsg

i=5

rand = 0.556 que es menor a (1—P},3); por lo cual

c

| @ o
| & aan

Qs7 GQsg GOso

elementos correspondientes a la matriz auxiliar.

g g a t t c
- a ¢ - ¢ ¢
Aux =|— 9 9 g g t
g — 9 - - =
g — g a — t

| o o
a 00

Creacién de la matriz D correspondiente es:

0 0.7841
0.7841 0
0.7475 2.2273
1.7591 0.4470

0.9 0.5918

D=

La matriz G correspondiente es:

0.7475 1.7591

a

c

az,io0

t 112 Q113
g Az12 Q2313
t az12 Q3;3
- Q412 Q413
Qs11 Q4s12 Q513

se copian los

2.2273 0.4470 0.5918

0 0.85
0.85 0
24818 1.2418

t ay12 Aaq13
g 4zi12 Q13
t azix 0azqz
— Qg1 Q4713
t asiz 0asq3
0.9

2.4818

1.2418
0
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41791
4.0502
G* =|6.3066
4.2979
5.2154

La matriz auxiliar correspondiente es:
g g a t t c -

- a ¢ — ¢ ¢ -
Auxiliar =|1— g 9 g g t ¢
g — 9 — — - -
g — g a — t c

0.174
0.168
0.262
0.179
0.217

o o
a a0

-t

t
g
t

t

41791
4.0502
6.3066
4.2979
5.2154

4.1491 + 4.0502 + 6.3066 + 4.2979 + 5.2154

V(Auxiliar) =

2

0.174
0.168
0.262
0.179
0.217

=12.0246

Se genera un aleatorio ((rand =.99) = (PAR)) por lo tanto no se realiza un
ajuste del ritmo sobre la matriz auxiliar. La nueva improvisacion genera un

alineamiento cuyo valor de alineamiento es de 12.0246 unidades.

3.1.14 Actualizacion de la memoria armdnica.

Una vez determinada la nueva improvisacion el siguiente algoritmo, permitird saber

si esta remplazara un acorde en memoria.

Algoritmo 28. Actualizacion de la memoria armonica.

Input: Una nueva improvisacion(matriz auxiliar), t,, @, MaxIimp, V(Auxiliar) y la

memoria armonica HM
Output: Memoria armonica actualizada.

Vinax = min(HMy 5, HMy 5, ..., HMyps )
T=t,
i=1
While Vmin #* HMi,Z
a. i=i+1
End while
5. If (V(Auxiliar) = V)
a. HMi,l «— lp
b. HM;, « V(Auxiliar)
c. P!« Auxiliar
6. Else

honpR

O(HM
0D
0(1)

5)

O(HMS)

0(1)

/* Probabilidad de ingresar a la memoria arménica un acorde de menor

calidad*/
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V(Auxiliar)—Vmin)

a. P(a) = e( aT

b. T=ax=T
c. Ifrand < P(a)
i HMi,l — lp,

ii. HM;, < V(Auxiliar)
ii. P!« Auxiliar

End if
End if
7. q=SEMS HM,, 0(1)
8. ForP =1;P < HMS; + + O(HMS)
a. HM;; « q";&
End For

La complejidad del algoritmo anterior es O(3HMS) que es una complejidad
constante. Para mostrar el funcionamiento del algoritmo anterior considere lo
siguiente:

Ejemplo 29. Continuando con el ejemplo anterior se tiene la memoria

11 11.2908 0.4916

13 10.92115 0.5083

un  V(Auxiliar) = 12.046  con la  siguiente  matriz  auxiliar,
g gattc—c c c t 41791 0.174

armonica HM = [ ] se generd una nueva armonia con

—ac—c¢cc — g c — g 40502 0.168
Awilior =|— g g g g t ¢ ¢ ¢ ¢ t 63066 0.262|t, =100y a =09
g — g — - - - - - - - 4.2979 0.179

g —ga—t c —t t t 52154 0.217
determinar si esta nueva armonia debe ser incluida en la matriz de armonia.

Vnar = min(11.2908,10.92115) = 10.92115

En virtud de V(Auxiliar) > V,,;,, por lo tanto, el valor de alineamiento
propuesto es mejor que el peor elemento en memora arménica, y por lo

tanto.
HM,, « 11
HM,, « 12.046
g g a t t ¢ — ¢ ¢ ¢ t 41791 0.174
- a ¢ — ¢ ¢ — g ¢ — g 40502 0.168
Ple|— g g g g t ¢ ¢ ¢ ¢ t 63066 0.262
g — g — — — — — — — = 42979 0.179
g — g a — t ¢ — t t t 52154 0.217

Al sustituir los valores anteriores en la HM y recalcular el vector de aptitud
de alineamiento se obtiene la siguiente matriz de memoria armoénica.
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11 11.2908 0.5161

HM =111 12046 04838

3.1.15 Criterio de paro.

El criterio que se utiliza esta adaptacion es el de nUmero maximo de iteraciones
(nuevas improvisaciones), Los algoritmos de generacién de una nueva armonia y el
de actualizacion de memoria armoénica son usados como subrutinas en el siguiente
algoritmo de adaptacion de la HS para el problema de AMS. Al terminar el nimero
de ejecuciones maximas el algoritmo arrojara el valor de alineamiento mas pequefio
encontrado.

Algoritmo 29. Satisfacer el criterio de paro.

Input: Memoria armonica HM, HMCR, PAR, b, PASP, Matrices auxiliares asociadas
(P, P2, ..., PHMS)  MaxImp.

Output: Alineamiento del conjunto N obtenido por la busqueda armdnica.

1. Forv=1;,v < MaxImp; + +

a. Generar una nueva armonia. 0(x? 1)
b. Actualizar la memoria arménica 0(10 + 2HMS)
End For

La complejidad del algoritmo es O(Maxlmp(xz*lM))), para mostrar el
funcionamiento del algoritmo anterior considere lo siguiente.

Ejemplo 30. Considerando un MaxImp = 3 y la informacion de los ejemplos
anteriores, se utiliza el algoritmo anterior para determinar el alineamiento de
las secuencias N = {Sl ={g gattcccct} s, ={acccgcgl s;=

{gggetcccot) s, ={gg ss={ggatcttt}}

Ciclo For.
v=1
g g a t t ¢ — ¢ ¢ ¢ t 41791 0.174
- a ¢c — ¢ ¢ — g ¢ — g 40502 0.168
PPe|l— g g g g t ¢ ¢ ¢ ¢ t 63066 0.262
g — g — — — — — — — — 42979 0.179
g — g a — t ¢ — t t t 52154 0.217
Y= [11 11.2908 0.5161
11 12.046 0.4838
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v=2

Nueva matriz auxiliar:

Auxiliar =

El valor del alineamiento es de V(Auxiliar) = 15.4391 unidades.

Q@ @ a9

Q@ | «
| @ o Q
| Q@ o
~+ | &+ O o

Q

| o | o
| o o
~ | o a0

|
)

Vimin = min(11.2908,12.046) = 11.2908

¢ t 52363 0.170
g — 44513 0.141
c t 8338 0270
- — 55828 0.181
t t 727 02355

En virtud de V (Auxiliar) > V,,,, significa el valor de alineamiento propuesto

es mejor que el peor elemento en memoria armoénica, y por lo tanto.

v=3
Nueva matriz auxiliar:
g g
a —
Auxiliar =g g
g -
g -

El valor del alineamiento es de V (Auxiliar) = 12.9296 unidades

Q@ @ @ a8 9

QQ | o |

a

9

| @ o
~+ | =+ a |

Q

HM,,; « 10
HM, , « 15.4391

c ¢ ¢ ¢ t 52363 0.170
- g c g — 44513 0.141
c ¢ ¢ t 8.338 0.270
- - - — — 55828 0.181
- ¢ t t t 7.27 0.2355
15.4391 0.4382

12.046 0.5617
Cc c - - C c — t
- - 9g ¢ - - g -
Cc Cc c — — C t —
- c t -t - -

Vinin = min(15.4391,12.046) = 12.046

6.489
6.288
t 5.3699

3.3784 0.1306
4.3339 0.1676

0.2509
0.2432
0.2076

En virtud de V (Auxiliar) > V,,,, Significa el valor de alineamiento propuesto

es mejor que el peor

sustituye.

P? «

Q@ @ @ a 9

c t —

15.4391
12.9296

c c — 't 33784
- - g - 43339
- c t — 6489
- - = - 6288
t - — 't 53699
0.45]

0.54

elemento en memora armonica, y por lo tanto

0.1306
0.1676
0.2509
0.2432
0.2076
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3.1.2 Estructura de la estrategia propuesta y comparacion con HS.

En esta seccidon se muestra la estructura del método desarrollado para resolver el
AMS a través del pseudocodigo (dado que, en las secciones anteriores sélo se
analiz6 de manera independiente a cada una de las subrutinas).

Algoritmo 30. Alineamiento de multiples secuencias por busqueda
armonica.

Input: Conjunto de secuencias (N = {s4,53, ..., Sx})
Output: Alineamiento multiple del conjunto de secuencias.

[*Asignacion de Valores a los parametros de entrada del algoritmo*/

1. 0(1)
2. lpax = max(ly, 1y, ..., 1) . 0(x)
3. HMS = [10]. 0(1)
4. MaxImp = 5000. 0(1)
5. HMCR = 0.9. 0(1)
6. PAR = 0.3. 0(1)
7. t, = 10. 0(1)
8. a=0.7. 0(1)
9. b =0.1(caracteres — L) 0(1)
10. Determinar la matriz W 0 (@ * lz)
[*Construir la memoria armonica inicial*/
11.For P = 1;P < HMS; + + O((HMS(4+x2 = 1)) + (2))
i. I,” =int (lmax + ((caracteres — lpgy) * rand))
ii. Construir una matriz auxiliar P
iii. Actualizar el valor de 1,,”
iv. HMp, « 1"
V. HM,, < V(MP)
End For.
b. qg= nglsHMp,z
c. ForP=1;,P <HMS;+ +
i. HM;5 = a—HMip
End For
[*Satisfacer el criterio de paro*/
12.For v = 1;v < MaxImp; + + 0 (Maxlmp(x2 * 12+ (10 + 3HMS)))

a. Generar una nueva armonia.

b. Actualizar la memoria armodnica
i. If valor en memoria < valor encontrado
i. Else
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V(Auxiliar)—le-n)

1. if (rand < e( a-T

end If
End If
End For

Al analizar la complejidad de las subrutinas asociadas se obtiene lo siguiente:

0 (n+9 + (HMS(4+x?) + Maximp(x? I + (10 + 3HMS)))

Por lo tanto la complejidad de la rutina anterior es 0(n? x l3,) .

En la tabla nueve siguiente se muestran un comparativo entre las etapas del
algoritmo HS en contraste con las etapas del nuevo algoritmo hibrido desarrollado.
En dicha tabla se muestra los conceptos adaptados y creados del HS y RS para la
manipulacion y resolucion del AMS.

Tabla 9. Comparacion de HS vs. Estrategia desarrollada.

Busqueda armoénica
Inicializar proceso de
optimizacion

Estrategia desarrollada para el AMS

Inicializar proceso de optimizacion.

Inicializar la memoria amodnica

Crear memoria armonica inicial
1. Construir la submatriz MF.
2. Construir la matriz D.
3. Construir la submatriz GP
4. p=[MP, GP].

Improvisar una nueva armonia

Improvisar una nueva armonia.

Actualizar memoria arménica
(solo en caso de mejorar la
solucion encontrada)

Actualizar memoria arménica (existiendo la
posibilidad de aceptar acordes de peor calidad)

Cumplir con criterio de paro

Cumplir con criterio de paro

3.2 Validacion de la estrategia desarrollada.

La validacién, evaluacion y comparacion de los métodos desarrollados para el AMS
requiere un gran numero de alineaciones de referencia exacta que se puede utilizar
como casos de prueba (Thompson, Plewnlak, & Poch, 1999). Por lo anterior la
prueba de comparacion entre los alineamientos resultantes de la estrategia hibrida
desarrollada versus los alineamientos referenciales (contenidos en BALIBASE
version 1) consistié en determinar el porcentaje de diferencia existente entre ellos s
mediante el programa bali_score mediante la cuantificacién del parametro SSP y la

técnica de datos historicos.
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Con dicho propésito se implemento este algoritmo en el programa MATLAB version
7.6.0 (Ra2008) y se examinaron los 141 casos referenciales contenidos en
BALIBASE version uno; realizando cada una de las pruebas por triplicado.

Los conjuntos posibles se generaron a partir de la informacion biolégica disponible
es decir que bases son hidrofobias e hidrofilias, el tipo de carga que posen etc. Los
valores numéricos tanto para el peso de las penalizaciones como para la funcion de
similitud se obtuvo de (Solanilla, G6mez Teshima, & Muinera, 2004)*°.

Tabla 10. Valor de la similitud entre los alineamientos alcanzados y referenciales
cuantificando la métrica SSP.

R . Caracteristicas de las secuencias .
eferencia . Promedio
del conjunto
Menor 25% 0.196809524
Cortas 20-40% 0.373566667
Mayor 35% 0.514733333
Menor 25% 0.126166667
1 Medianas 20-40% 0.275592593
Mayor 35% 0.411166667
Menor 25% 0.070541667
Largas 20-40% 0.236055556
Mayor 35% 0.260625
Cortas 0.228407407
2 Medianas 0.14547619
Largas 0.155904762
Cortas 0.17075
3 Medianas 0.076333333
Largas 0.108333333
4 0.013416667
5 0.072361111

Con base en la informacion anterior se puede observar que el mejor desempefio del
la heuristica desarrollada se da al trabajar en conjuntos pequefios de secuencias
equidistantes (referencia 1). En contraste, cuando se trabaja con secuencias poco
emparentadas y de tamafios variados su desempefio es poco satisfactorio,
obsérvese las referencias 4 y 5 en las cuales se obtiene una cercania al
alineamiento referencia inferior al 10%.Con base en la informacion obtenida durante
la etapa de validacion se puede afirmar que el numero de improvisaciones
necesarias para el funcionamiento correcto del algoritmo es de 6417%°.

A continuacion se muestra el analisis comparativo entre los resultados obtenidos
por el algoritmo hibrido desarrollado con respecto a otros procedimientos para la

19| os datos de la experimentacion se incluyen en el anexo B seccion 1
% Los datos sobre la iteracion se incluyen en anexo B seccién 2
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solucion del AMS. Los resultados de los otros procedimientos fueron obtenidos de
la pagina de BALIBASE.

3.2.1 Referencial

El comportamiento del algoritmo hibrido desarrollado en comparacion con otros
métodos de solucion para el AMS para las secuencias de la referencia 1, en
promedio ofrece una cercania al alineamiento de referencial del 30%.%!. El hibrido
desarrollado da un rango de similitud que osilla entre 0 y 70%. Los resultados de
similitud con respecto a los demas métodos de solucion son inferiores solamente
cercanos a los reportados por el modelo oculto de Markov (otro método iterativo).

Figura 32. Comportamiento de la busqueda armonica con respecto a la
referencia 1.

0.9

08 * ¢+

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3 +

0.2

Cercania con el alineamiento referencial

0.1

Método de solucién

% Los datos se incluyen en el anexo C seccion 1.
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3.2.2 Referencia 2

El comportamiento del algoritmo hibrido desarrollado en comparacion con otros
métodos de solucion para el AMS para las secuencias de la referencia es en
promedio una mejor alternativa a los métodos DIALIGN, HMMT, SB_PIMA vy
ML_PIMAS, ya que estos ofreces una similitud promedio al alineamiento referencial
inferior al que se obtiene con HS. Sin embargo, los resultados obtenidos por el
hibrido son inferiores a los encontrados por SAGA, Clustal X y Multialing. Lo anterior
se muestra en figura 33.

El rango de cercania a los alineamientos referenciales que ofrece el algoritmo
desarrollado osilla entre 0 al 100%. Los resultaos anterior pueden deberse a la
naturaleza de los alineamientos referenciales, los cuales se forman por secuencias
estrechamente relacionadas.

Figura 33. Comportamiento de la busqueda armdénica con respecto a la
referencia 2.

0.9

0.8

0.7

0.6 A
0.5

0.4 A
0.3

0.2

Cercania con el alineamiento referencial

0.1

Q S \e N Q& \a \a N o
€ ¥ F S S S S
R 0") 9 Ns Q) R R 4\?‘ \\3' O\\

S 9 s & &
A\ &
ob
e
(8]
<&
&
?\Qo
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3.2.3 Referencia 3

El comportamiento del algoritmo hibrido desarrollado en comparacion con otros
métodos de solucion para el AMS para las secuencias de la referencia 3 se
caracteriza por ser inferior que la mayoria de los demas métodos desarrollados para
solucionar el AMS ya que en promedio ofrece una cercania al alineamiento
referencial del 10%, solamente cercano a los resultados obtenidos mediante el

modelo oculto de Markov.

Figura 34. Comportamiento de la busqueda arménica con respecto a la

referencia 3
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0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

Cercania con el alineamiento referencial

0.1

3.2.4 Referencia 4

Método de solucion

El comportamiento del algoritmo hibrido desarrollado en comparacién con otros
meétodos de solucion para el AMS para las secuencias de la referencia 4 se
caracteriza por ser poco satisfactoria ya que los demas métodos desarrollados para
solucionar el AMS ofrecen un nivel de cercania a los alineamientos referenciales
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superior al obtenido por el hibrido que en promedio da un nivel de cercania a los
alineamientos referenciales inferior al 5%

.Este pobre nivel de cercania puede atribuirse a que el manejo de sentencias poco
emparentadas (de inserciones terminales de espacios vacios) realizado por el
algoritmo hibrido no es el adecuado y por lo tanto esta debilidad es una oportunidad
para mejorar el método desarrollado.

Figura 35. Comportamiento de la busqueda armdnica con respecto a la
referencia 4
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0.8 X
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0.6

0.5
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0.2

Cercania con el alineamiento referencial

0.1

Método de solucién

3.2.5 Referencia b

El comportamiento del algoritmo hibrido desarrollado en comparacién con otros
métodos de solucion para el AMS para las secuencias de la referencia 5 se
caracteriza por ser poco satisfactoria ya que los demas métodos desarrollados para
solucionar el AMS ofrecen un nivel de cercania a los alineamientos referenciales
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superior al obtenido por el hibrido que en promedio da un nivel de cercania a los
alineamientos referenciales inferior al 10%.

Este pobre nivel de cercania puede atribuirse a que el manejo de sentencias poco
emparentadas (de inserciones internas de espacios vacios) realizado por el
algoritmo hibrido no es el adecuado y por lo tanto esta debilidad es una oportunidad
para mejorar el método desarrollado.

Figura 36. Comportamiento de la busqueda armdnica con respecto a la
referencia 5.
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Con base a los resultados obtenidos de la validacién del algoritmo hibrido
desarrollado se puede concluir que ésta estrategia solo es conveniente utilizar esta
metodologia cuando se trabaja con un conjunto de secuencias homologas, mientras
gue al analizar secuencias poco emparentadas resulta poco eficaz. En la figura
siguiente se muestra una sintesis del nivel de cercania obtenido por el hibrido
desarrollado para cada una de las referencias de BALIBASE.
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Figura 37. Comportamiento de algoritmo desarrollado para las referencias
de BALIBASE.
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M Generados por el algoritmo hibrido.

k4 Generados por el reto de los métodos de solucién para el AMS.

En la grafica anterior se observa que el nivel de cercania promedio obtenidos por el
algoritmo hibrido para todas las referencias de BALIBASE se encuentra por debajo
del promedio de similitud obtenido por el resto de los métodos de solucién del AMS,
sin embargo, son las referencias 4 y 5 con las que se consiguen peores resultados.
Lo anterior puede deberse al método de generacion de la matriz auxiliar P y a la
estructura definida de la matriz de memoria arménica.

3.3 Analisis de resultados

Si bien en este trabajo se desarrollo un algoritmo hibrido para resolver el AMS,
fundamentado en las metaheuristicas de RS y HS, también es cierto, que esta
metodologia debe ser mejorada con la finalidad de mejorar los resultados obtenidos
de ella.

A continuacién se caracteriza el algoritmo desarrollado a través de determinar la
eficiencia y eficacia del mismo. En términos de eficiencia (complejidad temporal®?)

2 yéase apéndice B.
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el algoritmo desarrollado resulta atractivo dado a que su complejidad
computacional es igual a los métodos Clustal (actualmente el procedimiento mas
utilizado para resolver el AMS) y T-COFFE. Adicionalmente que el numero de
secuencias que pueden ser alineados de manera simultanea por este procedimiento
gueda limitado por las caracteristicas del programa computacional donde se
implemente.

Tabla 11. Comparativo de la complejidad de los algoritmos para solucionar el
AMS.

NUimero de secuencias
Nombre del algoritmo que alinea Complejidad
simultaneamente

Tipo de

algoritmo

Matriz de puntos 2 O(ly*1)
Distancia de Levenshtein 2 O(ly *1)
Distancia Indel 2 0(l, *1p)
Distancia de Damerau 2 O(lg *1)
: Needleman y Wunsch 2 0(ly*1)
Exhaustivos. Murata 3 0, * 1y + )
Gotoh 2 0(lg * lp)
Algoritmo de Gotoh —
Altschul 2 0o * 1)
Carrillo Lipman Hasta 10 o)
Smith y Waterman 2 O(l, *1p)
Fredman 3 o3
Sankoff 5 0(n;(2I™))
Sankoff y Cedergren 3 0(n;(2I™))
Fitch 15 o(n;(2I™))
Jonson and Doolitle 3 0 mas o(n(—1)I"YH
Karlin 2 o mas o0(1£1?»
Progresivo Waterman y Jones 2 0 mas O(n=12%1*B)
Waterman y Perlwitz 0(nl?)
Barton y Sternberg o(n!)
Subbiah y Harrison onhH
Clustal 0(n%1?)
T-Cofee o0(n%l?) + 0(n3
Algoritmo A* o(nhH
lterativos Algoritm9 d.e Viterbi 0(nP)
Algoritmo hg)gdo de HSy 0(n? + 17)

Elaborado a partir de Chan, Wong y Chiu 1992; Ikeda y Imai 1999; Notredame 2000
y resultados del trabajo.
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donde:
n;: Numero de nodos internos en el arbol filogenético.
[: Longitud de la secuenica mas larga.
n: NUmero de secuencias
L,.: Longitud del residuo.
L : Tamalo de la lista de regiones.
B: Valor de funcion deacuerdo a la naturaleza de las cadenas
B= {Cadenas de nuclegtidos 4% ; (97).
Cadenas proteicas 20k

En contraste en términos de eficacia el algoritmo desarrollado solamente resulta util
para el alineamiento de secuencias homologas y estrechamente relacionadas
mientras que para alinear secuencias heterogéneas de longitud variable resulta una
estrategia pobre. Lo anterior puede deberse al método de generacion de la matriz
auxiliar P y a la estructura definida de la matriz de memoria armonica.

Una oportunidad de mejora del procedimiento desarrollado radica en mejorar los
procedimientos para el manejo de secuencias heterogéneas de tamafio variable.

3.4 Resumen.

En esta seccidn se expuso que el nuevo procedimiento hibrido para resolver el AMS
trata de en utilizar el vigor hibrido resultado de la combinacién de las
metaheuristicas RS y la HS.

Definicion 33. El vigor hibrido supone que al conjuntar dos o mas métodos de
solucion (a los que se denomina padres) se potencializan las fortalezas de cada
uno y a su vez se disminuyen sus debilidades.

La eleccién de los procedimientos padres de este hibrido se baso en que ambos
meétodos son: sencillos, adaptables, robustos, eficientes y eficaces. En el disefio del
hibrido la estrategia HS fue utilizada como procedimiento rector, mientras que el RS
se utilizo como un proceso de decision sobre las soluciones que integran la matriz
armoénica que permite mantener un alto grado de diversificacion en la HM.

Aunqgue se desarrollé un algoritmo hibrido para resolver el AMS, basado en las
metaheuristicas de RS y HS (figura 38) también es cierto, que esta metodologia
debe ser perfeccionada con la finalidad de mejorar los resultados obtenidos de ella.
En términos de eficiencia, el algoritmo desarrollado resulta atractivo dado que su
complejidad computacional es igual a la de los métodos que actualmente son mas
utilizados para resolver el AMS, ademas que el nimero de secuencias que pueden
ser alineados de manera simultanea por este procedimiento queda limitado por las
caracteristicas del programa computacional donde se implemente.
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Sin embargo, en términos de eficacia el algoritmo desarrollado es pobre al alinear
secuencias heterogéneas de longitud variable, en contraste resulta util para el
alineamiento de secuencias homadlogas y estrechamente relacionadas. Lo anterior
puede deberse al método de generacién de la matriz auxiliar P y a la estructura
definida de la matriz de memoria armonica

Figura 38. Algoritmo hibrido de HS y RS para solucionar el AMS.

Inicializar el proceso de optimizacion.

Generar una HM inicial

1. Definir la estructura del problema de optimizacion.
2. Elconjunto de secuencias a alinear.
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Para cada hilera de la HM

Construir la submatriz M.
. Construir la matriz D.
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1
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Actualizar HMCK

Determinar que operacion armonica se ocupara
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A~2FIvi=sl14 =

Generar un NUevo Vector ge armonia.

Verificar el cumplimiento

de restricciones
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En el siguiente capitulo se utilizara la informacion generada en esta seccién con
objeto de verificar el cumplimiento del objetivo de la tesis, ademas de identificar las
ventajas y desventajas del hibrido desarrollado.

160



Capitulo 4 Conclusiones y trabajos futuros.

Como resultado del desarrollo de la tesis, fue generado un algoritmo hibrido para
resolver el AMS, basado en las metaheuristicas de busqueda de armonia y de
recocido simulado, el cual fue validado mediante el procedimiento de comparacion
con datos referenciales propuesto por Julie Thompson en BALIBASE.
Secundariamente, se crearon conceptos e ideas para la manipulacién de
secuencias como ejemplo, la matriz P que es un simil de la memoria de
interpretacion que un grupo musical tendria sobre la ejecucién de una armonia
determinada.

Sin embargo, este algoritmo hibrido debe ser corregido y perfeccionado con la
finalidad de mejorar los resultados obtenidos de ella.

Las fortalezas del algoritmo radican en: su eficiencia computacional, a raiz que su
complejidad (0(n? = 12)) es similar a los métodos que actualmente son mas utilizados
para resolver el AMS, adicionalmente es un procedimiento util para el alineamiento
de secuencias homologas y estrechamente relacionadas y también consigue
alinear de manera simultanea a un niamero grande de secuencias en virtud de que
este valor queda limitado por las caracteristicas del programa computacional donde
se implemente. En contraste las debilidades se encuentran en la pobre eficacia del
algoritmo para alinear secuencias heterogéneas de longitud variable. Cabe
mencionar, que este algoritmo sélo fue probado para aplicaciones bioldgicas del
AMS.

Las debilidades de este procedimiento se causan por: el método de asignaciéon de
valores en la matriz P, el cual es totalmente aleatorio lo que conlleva a no
considerar el grado de cercania entre las secuencias del conjunto y la estructura
considerada para la formacion de la matriz armonica.

Por lo tanto las oportunidades de mejoras y futuros trabajos son:
Modificar la estructura de la matriz armoénica asemejando la siguiente estructura.
1 1
{xl-,xj,..,xk} flxh)
2
HM = {xiile-')xk}z f(x )
’ HMS
(o, x5, M [ (77)
En la que se considera la existencia de una semejanza del problema AMS como un
problema de grafos donde cada nodo es equivalente a una cadena del conjunto, por
lo tanto, el nUmero de nodos es igual al nimero de secuencias del conjunto y el

vector factible representa un arbol posible en el grafo. Esto conllevaria a la
reformulacion matematica del problema a la forma de un problema de redes.
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Con base en lo anterior, la asignacion de valores a la matriz P se realizaria
adaptando algun procedimiento para el alineamiento pareado de las secuencias,
donde el i — ésimo renglon de la matriz P sea el resultado de alinear la i —ésima
secuencia con la (i — 1) —ésima secuencia del conjunto, utilizando para la primera
secuencia una secuencia aleatoria del conjunto. Ademas debe de trabajarse en
conjunto con especialistas con la finalidad de establecer una funcion de similitud
mas adecuada entre los elementos del alfabeto.

Por ultimo, después del perfeccionamiento del algoritmo se considera importante

realizar aplicaciones de este algoritmo para el AMS fuera del contexto bioldgico,
como ejemplo podrian ser: linguistica, masica y robética.

162



Apeéendice A Proceso evolutivo.

La evolucion, es un proceso por medio del cual todos los organismos se han
desarrollado a partir de otras formas de vida mas antiguas (Otto & Towle, 1996), lo
que quiere decir que todos los organismos actuales provienen de las células
primigenias que poblaron la tierra y solo han sufrido alteraciones para adaptarse
mejor a su medio.

Puede verse al proceso evolutivo como un problema de optimizacion natural,
donde la funcidén objetivo es maximizar la adaptabilidad de los organismos a su
medio, sujeto a las restricciones que imponen el fenotipo, genotipo, disponibilidad
de recursos (alimento, espacio etc.) y los cambios que se presenta en el ambiente
para un periodo “t” de tiempo (sistema dinamico).

En forma anédloga a los problemas de optimizacién puede existir solucion factible,
multiple o no factible cada uno de los casos puede asociarse con alguna
repercusion biolégica. El primer caso se afilia a la continuidad de la especie. El
segundo representa el surgimiento de nuevas variedades (y en ciertas
circunstancias nuevas especies). Y el ultimo se relacionaria a la extincién de las
especies.

La diversidad entre los seres vivientes es casi infinita (no hay dos individuos
exactamente iguales en todos sus detalles) y por otra parte, la variabilidad entre los
entes biolégicos vista como conjunto no es continua sino muestra lagunas de
tamafio diverso. (Cronquist, 1978).

Pero, ¢ Como ocurre la evolucion? Este proceso surge en los organismos durante el
proceso de sucesidn de generaciones, donde ocurren cambios pequefios
(insignificantes) entre padres e hijos en un periodo largo de tiempo, al final del
periodo el resultado de la suma de los cambios mindsculos en el material genético
da como resultado una nueva especie.

Las semejanzas y diferencias que se observan entre padres e hijos han interesado
y desconcentrado a los hombres a través de la historia, es comudn identificar las
similitudes entre individuos emparentados como lo manifiesta el proverbio “De tal
palo tal astilla”, sin embargo, se reconoce también la diferencia entre hermanos.
(Cronquist, 1978). Para aclarar lo anterior observe la figura siguiente.
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Figura 39. Pinzones de Darwin

m Los pinzones de I_as Galépggos
' poseen una gran variedad de picos
tanto en sus formas como en sus
tamafos, cada uno adaptado a su
dieta y estilo de vida particular. (R.,
2008)

Dichas diferencias fueron causadas
por seleccibn natural, pero sus
similitudes indican que descienden de
un ancestro comun.

Fuente: http://dualjournal.wordpress.com/2008/01/22/los-
pinzones-de-darwin/

Hay que recalcar que evolucién biolégica resulta de los cambios a través del tiempo
en la constitucion genética de las especies. A menudo, pero no siempre, los
cambios genéticos producen cambios notables en la apariencia o en el
comportamiento de los organismos. La evolucion requiere tanto la produccion de
variacion como la dispersion de variantes que reemplacen a otras. Por lo que
resulta importante considerar los mecanismos de evolucion (¢,Como surge la
variacion?) y lo patrones evolutivos (¢, Como se dispersa este cambio?).

Los mecanismos de la evolucidon son los procesos responsables de la evolucion.
Entre los que se pueden citar los siguientes: deriva genética, seleccion natural,
especificacién, mutacion migracién, combinacion de cddigos, a continuacion se
describe a cada uno de ellos:

4. Deriva genética es el cambio en la frecuencia de un gen (aumento o
disminucién) en las generaciones sucesivas de una poblacién que resultan
del azar. (Otto & Towle, 1996). La deriva genética tiende a reducir la
heterogeneidad en el material genético por lo que forma poblaciones
homocigéticas. El impacto de la deriva genética se manifiesta con mayor
impacto en poblaciones pequeiias como lo demuestran los estudios de Luigi
Cavalli-Sforza (Times, 1993)

5. Seleccion natural es la base de los cambios evolutivos. Es el proceso a
través del cual, los organismos mejor adaptados desplazan a los menos
adaptados mediante la acumulacion lenta de cambios genéticos favorables
en la poblacion a lo largo de las generaciones. (Madrid, 2008). Es resultado
de las presiones que ejercen las condiciones ambientales, sobre los
individuos lo que favorece un rasgo particular el que aumenta en la siguiente
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generacion. El caracter sobre el cual actual la seleccién natural es la
eficiencia biolégica ya que los individuos mas aptos tienen mayor
probabilidad de sobrevivir hasta la edad reproductora y, por tanto, de dejar
descendientes a las siguientes generaciones. (Madrid, 2008).

6. Especificacion es la formacién de una nueva especie a partir de otra ya
existente . Una nueva especie se forma cuando ya no puede procrear con le
especie general. (Otto & Towle, 1996).

7. La mutacion es un cambio repentino en el material genético, el cual es
permanente y trasmisible a las nuevas generaciones. Y puede ser producida
por errores de copia en el material genético durante la division celular, por la
exposicion a radiacion, agentes quimicos o virus. En la teoria sintética, la
mutacion tiene el papel de generar diversidad genética sobre la cual actia la
seleccion natural, y también la deriva. Las mutaciones que afectan a la
eficacia biolégica del portador, y por tanto son objeto de la seleccion natural,
pueden ser negativas o beneficiosa.

8. La migracion es el movimiento de organismos de un lugar a otro, el cual
permite el flujo de material genético.

9. Recombinacion genética es el proceso mediante el cual la informacién
genética se redistribuye por transposicion de fragmentos de ADN entre dos
cromosomas durante la meiosis, en otras palabras durante el proceso de
reproduccion el ADN de los progenitores se mezcla, y por lo tanto las
caracteristicas combinadas de los progenitores son heredados a los hijos.
Reproducirse significa que, dados dos individuos seleccionados en funcion
del grado de adaptabilidad, dichas caracteristicas pasen a formar parte de la
siguiente generacion a partir de la mezcla de sus codigos genéticos. (Kuri
Morales & Galaviz Casas, 2002).

Los patrones evolutivos son las formas en que un cambio en un individuo se
manifiesta en toda una especie los cuales son:

e Radiacién evolutiva: se presenta cuando existe un ancestro comun para
varias especies.

e Evolucién convergente: se presenta cuando dos especies no relacionadas se
vuelven parecidas en algunas caracteristicas debido a que se adaptan a
ambientes parecidos.

e Extincién de especies es la perdida de combinaciones genéticas.
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Apéndice B Complejidad, orden y tipo de problema.

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones paso a paso para solucionar un
problema. (Ahuja, Magnanti, & Orlin, 1993). Es decir, un algoritmo es una lista
completa de los pasos necesarios para realizar una tarea o calculo (Kolman, Busy,
& Ross, 1997).

Una algoritmo es correcto (exacto) si se obtiene de él una solucion del problema
para el que fue disefiado sin pérdida de ninguna de sus etapas fundamentales.

Los algoritmos se forman de operaciones elementales las cuales son:

= Asignacion: Establecer un valor a alguna variable.

= Operaciones aritméticas: son operaciones basicas aritméticas (suma, resta,
multiplicacion y aritmética).

= Operaciones logicas: Es la comparacion entre dos numeros.

La complejidad algoritmica es una métrica tedrica para estimar e costo en tiempo
y/o espacio de algoritmo. La complejidad temporal de un algoritmo se define como
el tiempo que emplea dicho algoritmo en ejecutarse dados unos datos de entrada,
ellos se basan en el nimero de operaciones elementales necesarias para realizar la
tarea. A continuacion se muestra el costo de las instrucciones mas relevante en los
algoritmos como Numero de pasos (Martinez Gil & Quetglas, 2003):

Costo de constantes, comentarios y declaracion de variables: 0 pasos.
Costo de expresiones y asignaciones: Para casa una de las expresiones se
requiere 1 paso, asi que el costo de las expresiones utilizadas sera la suma
de las operaciones necesarias; sin embargo si se llama a una funcién se
aplicara el costo de llamada.

o Sentencias condicionales (IF, Else) sera el costo en pasos de la suma de las
expresiones para uno u otro caso.

o Sentencias iterativas simples (for While). Tendran el costo de los pasos
multiplicado por el Numero de ciclos necesarios.

o Sentencias condicionales mudultiples (switch) sera el numero de
comparaciones que debe hacer al buscar, sentencias por sentencia.

Los pasos no son unidades de tiempo real ya que estas varian dependiendo del
programa, maquina y experiencia, se refieren al nUmero de operaciones basicas
necesarias para realizar una tarea.

La complejidad de espacio es una métrica que se centra en tratar de determinar la
cantidad de memoria necesaria para ejecutar un algoritmo hasta llegar a la
complecion de una tarea. El avance tecnoldgico proporciona hoy en dia un
incremento sustancial en la cantidad de memoria disponible, por lo cual
generalmente el andlisis de los algoritmos se centra fundamentalmente en
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determinar el costo temporal de los procedimientos. (Jayanes Aguilar & Zahonero

Martinez, 2004).

El andlisis de la eficiencia temporal de los algoritmos consta de dos fases:
1. El analisis a posteriori ofrece una medida real, consistente en medir el tiempo
de ejecucion del algoritmo para unos valores de entrada dados y en un

ordenador concreto.

2. El analisis a priori proporciona una medida teorica, que consiste en obtener
una funcion de acotamiento (por arriba y/o por abajo) del tiempo de
ejecucion, para unos valores de entrada dados. Esta medida ofrece
estimaciones del comportamiento de los algoritmos de forma independiente

del ordenador .

El orden de los algoritmos es una funcion (f(n)) que acota asintéticamente, ya sea
superior (O grande), inferior (Q2) o superior e inferiormente (®) a la funcién estimada
de complejidad temporal de un algoritmo (g(n)), para una entrada determinada a

partir de una n,.. Observe la figura siguiente.

Figura 40.
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Reflexividad.

g(n) =0(gm))

Figura 41. Crecimiento de funciones de complejidad computacional con

relacion al tamafio de la entrada.
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Tabla 12. Iteraciones del orden de algoritmos

Tamafioden | O(1) | O(logn) |O0(m)| O(nlogn) |0n*») | 013 0(n%?) oM o)
n=1 1 0 1 0 1 1 1 2 1
n=5 1 1232192809 | 5 |11.6096405| 25 125 9765625 32 120
n=10 1 [3.32192809 | 10 |33.2192809 | 100 1000 1E+10 1024 3628800
n=50 1 |5.64385619 | 50 |282.192809 | 2500 | 125000 |9.7656E+16 | 1.1259E+15 | 3.0414E+64
n=100 1 [6.64385619 | 100 | 664.385619 | 10000 | 1000000 1E+20 1.2677E+30 | 9.333E+157
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Clasificacion de problemas.

Los problemas pueden clasificarse de acuerdo a su grado de complejidad en (Flores
de la Mota, 1980):

1. Indecidibles: Denota una coleccién de problemas para los cuales no existe
ningun algoritmo (polinomial, exponencial) para resolverlos.

2. Intratables: Denota una coleccion de problemas de problemas para los
cuales solo se conocen algoritmos exponenciales para resolverlos.

3. NP: Esta clase incluye a los problemas que se pueden resolver en tiempo
polinomial, siempre y cuando se adivine correctamente la ruta computacional.
Es decir, denota la coleccién de todos los problemas de decision para los
cuales se tienen algoritmos de solucion no-deterministicos en tiempo
polinomial. (Castafieda Roldan, 2000).

4. P : Son aquellos problemas para los cuales existe un algoritmo polinomial
para resolverlos. En otras palabras, Denota una coleccién de todos los
problemas de decision que pueden ser resueltos por medio de un algoritmo
deterministico en tiempo polinomial (Castafieda Roldan, 2000)

En la definicion del los problemas NP se incluye el concepto de algoritmo no
deterministico que es una idea tedrica que representa a un algoritmo con dos
fases: suponer y comprobar y que ademas, implica siempre hacer una suposicion
correcta. Si al utilizar un algoritmo no deterministico para resolver un problema X,
durante la fase de comprobacion la complejidad temporal puede aproximarse de
forma polinomial, entonces dicho algoritmo es polinomial no deterministico y por
tanto el problema X es polinomial no deterministico (NP). (Lee, Tseng, Chang, &
Tsai, 2007) . En otras palabras, un problema de decision pertenece a NP si puede
ser resuelto en una Maquina de Turing indeterminista en tiempo polinémico.

El teorema de Cook fue la primera prueba de existencia de problemas NP-
completos. Este teorema establece que el problema SAT es NP-Completo.

Definicion 34.El Teorema de Cook establece que NP = P siy sélo si el problema de
satifactibilidad es un P. (Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007)

La demostracion intuitiva de él teorema consta de dos partes: A) “Si NP=P,
entonces el problema de satifactibilidad (SAT) es un P” B) “ Si el problema SAT es
un P, entonces NP=P” . (Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007). En esencia el teorema
de Cook indica que si el SAT puede resolverse con un algoritmo polinomial
entonces todo problema NP puede ser resuelto en un nimero polinomial de pasos.

Definicion 35. Un problemas X es NP-completos completo si X € NP y todo
problema NP se reduce a X. (Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007)
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Los problemas P € NP , pero ademas los problemas NP — completos € NP como
se muestra en la siguiente figura:

Figura 42. Conjunto de problemas NP.

NP

NP-completos

Fuente: (Lee, Tseng, Chang, & Tsai, 2007)

Mientras los problemas se clasifican de acuerdo al grado de complejidad, los
algoritmos se clasifican en exactos y aproximados. (Vélez & Montoya, 2007)

1. Exactos o completos: Son aquellos con los que se garantiza encontrar la solucion
exacta a un problema después de un nimero finito de pasos.

2. Aproximados o heuristicos: Procedimientos simples, a menudo basados en el
sentido comun, que se supone ofrecen una buena solucién (aunque no
necesariamente la éptima) a problemas dificiles de un modo facil y rapido.
(De Alba Romenus, 2004). Es decir son algoritmos o estrategias para
solucionar problemas complejos con tiempos de ejecuciéon buenos y que
arrojan buenas soluciones.
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Apeéendice C Bases de datos biologicas.

Una base de datos bioldgica es una biblioteca de informacidn sobre ciencias de la
vida, recogida de experimentos cientificos, literatura publicada, tecnologia de
experimentacion de alto rendimiento, y analisis computacional. Contiene
informacion de areas de investigacion incluyendo gendmica, protedmica,
metabolomica, expresidbn génica mediante micro arreglos, y filogenética.La
informacion contenida en bases de datos bioldgicas incluye funciones, estructura y
localizacion (tanto celular como cromosémica) de genes, efectos clinicos de
mutaciones, asi como similitudes de secuencias y estructuras biologicas.

Para entender las bases de datos biolégicas son importantes los conceptos de
bases de datos relacionales de las ciencias de la computacién, y los conceptos de
recuperacion de informacion de las bibliotecas digitales. El disefio de estas bases
de datos, su desarrollo y su gestion a largo plazo, forman un &rea nuclear de la
disciplina de la bioinforméaticaEl contenido de los datos incluye secuencias génicas,
descripciones textuales, atributos y clasificaciones ontoldgicas, anotaciones, y datos
en forma tabular. Estos son descritos a menudo como datos semi-estructurados, y
se pueden representar como tablas, registros delimitados por claves, y estructuras
XML. Son comunes las referencias cruzadas entre bases de datos usando niameros
de acceso (identificadores Unicos de registros de secuencias de proteinas o ADN)

Uno de los tipos de bases de datos mas usuales en bioinformatica, son las bases de
secuencias. Estas son una gran coleccion de secuencias de ADN, ARN y proteinas,
gue son almacenadas en computadoras. Una base de datos puede incluir
secuencias de un solo organismo, como ejemplo esta la base de datos que contiene
las secuencias del organismo Saccharomyces cerevisiae.

Existen bases de datos primarias, que contienen informacion directa de la
secuencia, estructura o patron de expresion de ADN o proteina, y secundarias que
contienen datos e hipotesis derivados del analisis de las bases de datos primarias,
como mutaciones, relaciones evolutivas, agrupacién por familias o funciones,
implicacion en enfermedades, etc.

Un problema fundamental en todas las bases de datos gendmicas es que los
registros provienen de una gran variedad de fuentes, desde investigadores
individuales hasta grandes centros de investigacion. Como resultado, las
secuencias mismas y principalmente las anotaciones bioldgicas adjuntas a estas
secuencias, varian notablemente en calidad. También hay mucha redundancia ya
gue muchos laboratorios ingresan a menudo secuencias que son idénticas o muy
similares a otras en la base de datos.

Muchas anotaciones no estan basadas en experimentos de laboratorio sino en

resultados de busquedas de secuencias similares de secuencias previamente
anotadas. Por supuesto, una vez que una secuencia es anotada basandose en su
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similitud con otra, puede servir como base para futuras anotaciones. Esto conduce
al problema de las anotaciones transitivas, porque puede haber varias de esas
secuencias transferidas por similitud de secuencia entre una base de datos de
registro real y la informacion experimental de laboratorio. Por lo tanto, siempre hay
que analizar el sentido biolégico de las anotaciones en las principales bases de
datos de secuencias con un considerable grado de escepticismo, a menos que
pueda ser verificada por referencias a articulos publicados con la descripcion de la
alta calidad de los datos experimentales, o al menos por referencia a una secuencia
de la base de datos arreglada por un humano.
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Anexo A Alfabetos de biosecuencias

Tabla 13. Alfabeto de nucleétidos.

Simbolo  significado  Explicacion
_ G Guanina
_ A Adenina
_ T Tiamina
_ C Citosina
U U Uraxilo
_ CoT Primidina
_ A Purina
_ AoC Amino
_ GoT Keto
_ CoG Interaccion fuerte
_ AoT Interaccién débil
H sigue a G en el
- ACoT alfabeto
BsigueaAen el
- CGoT galfabeto
A,CoGnoT Vsigue a Uen el
- (no U) alfabeto
- A GoTnoC D sigueaCenel
alfabeto

_ A, C,GUoT Cualquier base

Fuente: (Solanilla, Gdmez Teshima, & Minera, 2004)

Tabla 14. Alfabeto de aminoacidos.

'Simplificado. Extendido

A Ala Alanina
€ | cCys Cysteina
D Asp Acido aspartico
" E  Glu Acido glutamico
~ F | pne Phenylalanina
G ol Glicina
" H | His Histidina
L e Isoleucina
DK s Lysina
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Anexo B Resultados de las pruebas de validacion
BALIBASE version 1

B.1. Estimaciéon de la funcion SSP

. . Porcentaje medio de . SPS
Referencia Tipo identidad Archivo ["mestra | muestra | muestra SR
1 2 3
1 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 15 laboA | 0.051 0.149 0.113 0'1023333
2 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 14 lidy | 0319 | 0415 | 0377 0‘37(;3333
3 Referlenc'a Cortas de <25% de identidad 13 1r69 0.28 0.105 | 0.158 0.181
4 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 18 1twA | 0064 | 0106 | 0.091 0.087
5 Referlenc'a Cortas de <25% de identidad 18 wbi | 0202 | 0139 | o0.186 0'17576666
6 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 17 wwit | 0333 | 0321 | 0282 0312
7 Referlenc'a Cortas de <25% de identidad 17 2rx | 0146 | 0.107 | 0.189 0'14733333
A W)
8 REferle”C'a C°rtais dii;g:;”’ e 30 laab | 027 0.22 0.56 0.35
7 _A00°
9 Referencia Corta.s de 2.0 40% de 28 161A 0.485 0.557 0477 0.5063333
1 identidad 3
A _A00
10 REferle”C'a c°rtais ddeiéga?A e 31 1hfh | 0.239 0.209 0.239 0.229
: _A0Y
11 Referencia Corta.s de 2.0 40% de 33 1hpi 0.482 0.387 0.362 0.4103333
1 identidad 3
A _A00
12 Referencia Corta_? de 2.0 40% de 30 s 0.493 0515 0.488 0.4986666
1 identidad 7
: _A0°
13 Referencia Corta.s de 2.0 40% de 78 1pfe 0511 0.55 0471 0.5106666
1 identidad 7
: _A0°
14 Referencia Corta.s de 2.0 40% de 31 LtgxA 0.388 0394 0.401 0.3943333
1 identidad 3
A W)
15 Referencia Corta_? de 2.0 40% de 29 s 0.159 0157 0147 0.1543333
1 identidad 3
: _A0°
16 Referencia Corta.s de 2.0 40% de 31 e 0.366 0.194 0273 0.2776666
1 identidad 7
A W)
17 Referencia Corta_? de 2.0 40% de 27 451c 0368 0.468 0.377 0.4043333
1 identidad 3
18 REferle”c'a Cortas de >35% de identidad 44 1aho 0.5 0435 | 0537 0'4936666
19 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 51 lesp | 0343 033 0.452 0.375
20 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 46 1dox | 0.265 0.27 0.276 0'2723333
21 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 44 1j | 0498 | 0441 | 0527 0'485;6666
2 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 49 1fmb | 0.608 0.66 0.674 0'64?333
23 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 45 lkrn | 0.698 0.78 0.722 0'73?;3333
24 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 46 1plc | 0.501 0.589 0.473 0.521
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Referencia

25 1 Cortas de >35% de identidad 51 2fxb 0.544 0.52 0.457 0.507
26 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 45 2mhr | 055 0.629 | 0.451 0‘54333333
27 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 57 ot | 0536 0.586 0.59 0'5736666
1 H 0,
)8 Referencia Medl.anas,.<256 de 14 1bbt3 0121 0195 0174 0.1633333
1 identidad 3
Referencia Medianas, <25% de 0.0976666
29 ) ] 19 1sbp | 0074 | 0.109 0.11 .
1 H 0,
oy || BEEETER MIGRIEIER) 556 15 1havA | 0.063 0084 | 0.093 0.08
1 identidad
37 | Referencia Medianas, <25% de 17 luky | 0048 | 0069 | 0072 0.063
1 identidad
1 H 0,
cp) || (G MIGRIEIER) 2556 18 2hsdA | 0.121 0.15 0.113 0.128
1 identidad
Referencia Medianas, <25% de . 0.0366666
33 ) ] 18 2pia 0.03 0057 | 0.023 -
Referencia Medianas, <25% de 0.2173333
34 ) N 17 3grs | 0185 | 0274 | 0.193 3
H H 0,
35 Referencia Medl.anas,.<25A) de 20 kinase 0.198 0.246 0.226 0.2233333
1 identidad 3
36 Referlenc'a Medianas, 20-40% identidad 31 1ad2 | 0262 | 0277 | 0277 0.272
37 REferle”c'a Medianas, 20-40% identidad 32 laym3 | 0424 | 0416 | 0352 0‘39;3333
38 Referlenc'a Medianas, 20-40% identidad 30 lgdoA | 0197 | 0194 | 0.191 0.194
39 REferle”c'a Medianas, 20-40% identidad 27 1dg | 0282 | 0334 | o367 |3 2776666
40 Referlenc'a Medianas, 20-40% identidad 33 imrj | 0376 | 0307 0.31 0.331
4 REferle”c'a Medianas, 20-40% identidad 26 lpgtA | 0271 | 0298 | 0.253 0.274
42 Referlenc'a Medianas, 20-40% identidad 33 1pi | 0206 | 0241 | 0218 |*Z210660
43 REferle”C'a Medianas, 20-40% identidad 30 iton | 0268 | 0262 | 0313 0.281
44 REferle”C'a Medianas, 20-40% identidad 26 2cba | 0.119 0.26 0.166 0'18176666
45 Referencia Medl.anas,.>35A) de 49 1amk 0.447 0.346 0.403 0.3986666
1 identidad 7
. . -
6 Referencia Medl.anas,.>356 de 3 1arSA 0428 0421 0413 0.4206666
1 identidad 7
47 Referencia Medl.anas,.>35A) de 60 1lezm 0.448 0.456 0.463 0.4556666
1 identidad 7
48 Referencia Medl.anas,.>35A) de 3 1led 0.404 0421 04 0.4083333
1 identidad 3
Referencia Medianas, >35% de 0.4836666
49 ) N 46 1ppn | 0477 | 0504 0.47 -
50 Referencia Medl.anas,.>35A) de 2 1pysA 0248 0.262 0.355 0.2883333
1 identidad 3
. . -
51 Referencia Medl.anas,.>356 de 49 1thm 0.481 0.505 0501 0.4956666
1 identidad 7
op || FEREIEE Medianas, >35% de 50 1tis | 0252 | 0284 | 0.283 0.273
1 identidad
. . -
53 Referencia Medl.anas,.>35A: de 2 1zin 0.565 0.541 0.569 0.5583333
1 identidad 3
Referencia Medianas, >35% de 0.3293333
54 ) e 43 Sptp | 0325 | 0368 | 0.295 S
55 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 15 lajsA | 0101 | 0112 | 0.113 0'1036666
56 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 20 lcpt | 0118 | 0078 | 0.095 0.097
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57

Referencia

Largas, <25% de identidad

19

1livl

0.067

0.071

0.093

0.077

1
58 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 18 1pamA | 0012 | 0016 | 0.008 0.012
59 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 22 lped | 0048 | 0.138 0.095 0'09376666
60 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 16 2myr | 0.02 0.033 0.05 0‘03‘;3333
61 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 19 denl | 0.057 0.067 0.067 0'06376666
62 REferlenc'a Largas, <25% de identidad 14 gald | 0069 | 0083 0.082 0.078
63 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 29 lacs | 0.061 0.056 0.084 0.067
64 REferlenc'a Largas, 20-40% de identidad 35 ladj | 0513 0414 | 0417 0.448
65 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 31 1bgl | 0.181 0.121 0153 | O 176666
66 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 33 1dlc | 0188 | 0253 | o0.164 0‘20176666
67 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 30 left | 0.199 0.27 0.247 0‘23876666
68 Referlenc'a Largas, 20-40% de identidad 34 1fieA 0.4 0386 | 0.465 0.417
69 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 31 1gowA | 0179 | 0278 | 0314 0.257
70 Referlenc'a Largas, 20-40% de identidad 34 1pkm | 0371 | 0324 | 0.292 0.329
71 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 33 1sesA | 0151 | 0252 | 0.183 0‘195;3333
72 Referlenc'a Largas, 20-40% de identidad 28 2ack | 0132 | 0198 | 0112 0'14733333
73 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 29 arp 0136 | 0107 | 0.087 0.11
74 Referlenc'a Largas, 20-40% de identidad 31 gl 0282 | 0251 | 0277 0.27
75 REferle”C'a Largas,>35% de identidad 47 1ad3 | 0201 | 0236 | 0276 | 9?3 776666
76 REferle”c'a Largas,>35% de identidad 47 1gpb | 0257 | 0.267 0.268 0.264
77 REferle”C'a Largas,>35% de identidad 42 1gtr 0.32 0.279 0.303 0'3036666
78 REferle”c'a Largas,>35% de identidad 49 1lcf 0.195 0.187 0.176 0.186
79 REferle”C'a Largas,>35% de identidad 4 1rthA | 0416 | 0383 | 0475 0'42‘;6666
80 REferle”C'a Largas,>35% de identidad 40 ltag | 0119 | 0124 | 0.095 0'11276666
81 REferle”c'a Largas,>35% de identidad 51 3pmg | 0311 0.293 0.315 0'3023333
82 REferle”C'a Largas,>35% de identidad 45 actin 0.25 0.249 0.26 0.253
83 REferze”c'a Corta 28 laboA | 0089 | 0069 | 0.089 0'08233333
84 REferze”C'a Corta 28 lcys | 0111 | 0084 | 0078 0.091
85 REfer;‘”c'a Corta 28 lidy | 0532 | 0548 | 0576 0.552
86 REferze”C'a Corta 26 169 | 0.081 0.09 0.09 0.087
87 REfer;‘"c'a Corta 20 1tgxA | 0237 | 0.228 0.24 0.235
88 REferze”C'a Corta 19 1tvxA | 0088 | 0085 | 0.091 0.088
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89 Re'(erze”da Corta 17 lubi | 0418 | 0353 | 0.344 0'37176666
90 REferze”da Corta 22 wit | 0147 | 0167 | 0213 0‘175;5566
91 Re‘(erze”da Corta 36 2rx | 0367 | 0368 | 0.384 0.373
92 REferze”da medianas 24 1sbp | 0075 | 0086 | 0.084 0‘08175566
93 Re‘(erze”da medianas 31 lhavA | 0138 | 0151 | 0.145 0'14‘;6666
94 REferze”da medianas 31 luky | 0.086 | 0.076 0.093 0.085
95 Re'(erze”da medianas 28 2hsdA | 0143 | 0169 | 0152 0'15‘;6666
96 REferze”da medianas 31 2pia | 0.099 0.12 0.119 0‘11275666
97 Re'(erze”da medianas 28 3grs | 0.251 0.294 | 0.206 0'2523333
98 REferze”da medianas 32 kinase | 0.189 | 0.164 | 0.215 0‘1823333
99 REferze”da largas 35 lajsA | 0.174 | 0.153 0.18 0.169
100 Referze”da largas 29 lcpt | 0071 | 0105 | 0.104 0'093;3333
110 REferze”da largas 30 1ivl 009 | 0109 | 0.137 0.114
120 Referzenda largas 35 lpamA | 0.121 0.11 0.123 0.118
130 REferze”da largas 44 lped | 0269 | 0282 | 0235 0.262
1:) Referzenda largas 32 2myr | 0.089 0.11 0.112 0'103;6666
150 REferze”da largas 48 denl 0.22 0222 | 0252 0‘23;3333
160 Refer;”da cortas 19 lidy 0.22 0248 | 0.259 0'24233333
170 REfe;e”da cortas 18 169 | 0075 | 0081 | 0.092 0'08276666
180 REfe;e”da cortas 20 1ubi 0.09 0199 | 0.125 0.138
190 REfe;enda cortas 22 wit | 023 0.2 0.23 0.22

101 REfe;e”da medianas 21 luky | 0.081 0.067 0.063 0'0723333
111 REfe;e”da medianas 26 2pia | 0083 | 0087 | 0086 0'085;3333
121 REfe;e”da medianas 29 kinase | 0071 | 0071 | 0078 0'0713333
131 REfe;e”da largas 20 lajsA | 0067 | 0056 | 0.058 0'0623333
141 REfe;e”da largas 32 lpamA | 0115 | 0108 | 0.092 0.105
151 REferse”Cia largas 32 lped | 0116 | 0124 | 0091 0'1123333
161 Re'(e;e”da largas 24 2myr | 0047 | 0047 | 0056 0.05

171 REfer;‘”da largas a1 denl | 0222 | 0201 | 0225 0.216
112 Referencia 4 26 1ckaA 0.002 0.004 0.001 0'00233333
12 .

X Referencia 4 32 lesp | 0.002 0 0.001 0.001
132 Referencia 4 22 1dynA 0.002 0.002 0.004 0'00276666
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142 Referencia 4 29 11kl 0.003 0.002 0.002 0'0023333
s el £ 17 imfa | 0004 | 0001 | 0006 |*005%06
162 Referencia 4 19 1pfc 0.004 0.008 0.006 0.006
172 Referencia 4 29 1oysa | 0005 | 0013 | o013 | X013
i Referenctaid 43 win | 0086 | 0077 | oos2 |*081066
192 Referencia 4 36 lycc 0.043 0.013 0.048 0'03‘;6666
103 Referencia 4 26 2abk 0.003 0.001 0.002 0.002
113 Referencia 28 kmf ¢ 1 0.016 0.01 0.008 0'0123333
13 . kinase

2 Referencia 4 23 ) 0.003 0.003 0.003 0.003
133 Referencia 5 19 left 0.012 0.012 0.014 0'01276666
f’ Referencia 5 36 livy 0.178 0.209 0.209 0'19876666
153 Referencia 5 25 1pysA 0.069 0.067 0.07 0'06536666
163 Referencia 5 35 lgpg 0.058 0.034 0.065 0'0523333
173 Rl 3 32 1ithm1 | 0075 | 0071 | 0.081 0'07576666
183 Referencia 5 38 1thm2 0.117 0.065 0.076 0.086
5 e S 29 2ba | 0043 | 0039 | o004 | 00666
[ ek 5 21 51 | 0062 | 0064 | o073 | 20903
14 .

1 Referencia 5 29 s52 0.041 0.121 0.042 0.068
E Referencia 5 26 K2 | 0058 | ooss | o064 | ©099%66
14 . kinase

3 Referencia 5 29 5 0.046 0.044 0.054 0.048
" Referencia 5 30 k'";se 0043 | 0198 | o0oa3 | 0990660
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B.2. Iteracién en la cual se alcanza el maximo valor
Iteracién en la que se encuntra el mejor
Referencia Tipo Porce.ntaje.medlo de Archivo valor -
identidad muestra | muestra | muestra | Promedi
1 2 3 o
1 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 15 laboA | 5526 1997 1277 2933
2 REferlenc'a Cortas de <25% de identidad 14 lidy 6441 4456 7574 6157
3 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 13 1r69 6992 7669 7058 7240
4 REferlenc'a Cortas de <25% de identidad 18 1twxA | 4748 6104 544 3799
5 REferle”C'a Cortas de <25% de identidad 18 1ubi 6482 7951 4205 6213
6 REferle”c'a Cortas de <25% de identidad 17 1wit 7510 6394 5303 6402
7 Referle”c'a Cortas de <25% de identidad 17 2trx 7646 4981 3167 5265
: _400
8 REferle”c'a C°rtais dii;g;;“’ de 30 laab | 4945 7293 7892 6710
: _A09°
9 Referle”c'a CO'taiS d‘li;ga?/’ de 28 1f1A 6676 7181 6563 6807
: _400
10 REferle”c'a C°rtais dii;g;;“’ de 31 1hfh 6264 5809 6264 6112
: _A09°
11 Referle”c'a CO'taiS d‘li;ga?/’ de 33 1hpi 5371 6799 7245 6472
: _400
12 REferle”c'a c°rtais dii;g;;“’ de 30 leys 7397 7185 6509 7030
: _A00°
13 Referle”c'a CO'taiS d‘li;ga?/’ de 28 1pfe 5423 7812 7903 7046
: _400
14 REferle”c'a c°rtais dii;g;;“’ de 31 ltgxA | 1022 6164 3278 3488
: _400
15 REferle”C'a c°rtais d‘iiég;;“’ de 29 1yce 6096 3801 7711 5869
: _A09°
16 REferle”c'a C°rta‘i°‘ d‘li;ga?/’ de 31 3cyr 6092 6362 7885 6780
: _A00
17 REferle”C'a c°rtais d‘iiég;;“’ de 27 451c | 2972 3999 7083 4685
18 REferle”c'a Cortas de >35% de identidad 44 laho | 76671 5939 4832 29147
19 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 51 1esp 7999 7208 4902 6703
20 REferle”c'a Cortas de >35% de identidad 46 1dox | 3839 5460 6857 5385
21 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 44 16kj 5030 7761 1661 4817
22 REferle”c'a Cortas de >35% de identidad 49 1fmb | 7564 7587 7559 7570
23 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 45 1krn 7663 1420 7192 5425
24 Referlenua Cortas de >35% de identidad 46 1plc 5771 6361 7689 6607
25 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 51 2fxb 3043 3145 4131 3440
26 REferle”c'a Cortas de >35% de identidad 45 2mhr | 7157 4908 2737 4934
27 REferle”C'a Cortas de >35% de identidad 57 arnt 6946 7786 7759 7497
28 REferle”c'a Medianas, <25% de idenidad 14 1bbt3 | 7635 7692 7121 7483
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Referencia

29 1 Medianas, <25% de idenidad 19 1sbp 3421 7869 5778 5689
30 REferlenc'a Medianas, <25% de idenidad 15 lhavA | 7217 4680 7594 6497
31 REferle”C'a Medianas, <25% de idenidad 17 luky | 7450 7573 6290 7104
32 REferlenc'a Medianas, <25% de idenidad 18 2hsdA | 7842 7324 7851 7672
33 REferle”C'a Medianas, <25% de idenidad 18 2pia 4238 7842 7731 6604
34 REferlenc'a Medianas, <25% de idenidad 17 3grs 4135 5167 4042 4448
35 REferle”C'a Medianas, <25% de idenidad 20 kinase | 7728 7254 6362 7115
36 REferlenc'a Medianas, 20-40% identidad 31 lad2 | 7738 5712 7021 6824
37 REferle”C'a Medianas, 20-40% identidad 32 laym3 | 5959 7993 5395 6449
38 REferle”c'a Medianas, 20-40% identidad 30 1gdoA | 7664 6973 6743 7127
39 REferle”C'a Medianas, 20-40% identidad 27 1idg 7207 5969 7757 6978
40 Referle”c'a Medianas, 20-40% identidad 33 1mrj 7727 6332 7765 7275
41 REferle”c'a Medianas, 20-40% identidad 26 lpgtA | 6765 5779 7195 6580
4 Referle”c'a Medianas, 20-40% identidad 33 1pii 6925 6986 3641 5851
43 REferle”c'a Medianas, 20-40% identidad 30 lton | 6232 7586 6906 6908
44 Referle”c'a Medianas, 20-40% identidad 26 2cha 7558 7889 5843 7097
45 | Referencia Medianas, >35% de 49 lamk | 4325 2892 7917 5045
1 identidad
H 1 0,
46 | Referendia Medianas, >35% de 43 larSA | 2186 7245 7799 5743
1 identidad
1 1 0,
47 | Referencia Medianas, >35% de 60 lezm | 7514 7470 7264 7416
1 identidad
H 1 0,
ag | Referencia Medianas, >35% de 43 1led 6966 5367 3509 5281
1 identidad
Referencia Medianas, >35% de
49 ) e oo 46 1ppn | 4359 7766 6567 6231
H 1 0,
50 Referencia Medl.anas,. >35% de 2 1pysA 6693 7691 6277 6387
1 identidad
1 1 0,
51 Referencia Medl.anas,. >35% de 49 1thm 6809 6893 3818 5840
1 identidad
1 1 0,
52 Referencia Medl.anas,. >35% de 50 1tis 7014 5349 7805 6723
1 identidad
H 1 0,
53 Referencia Medl.anas,. >35% de ) 17in 6662 7236 7753 7217
1 identidad
1 1 0,
54 Referencia Medl.anas,. >35% de 13 Sptp 6552 4517 7495 6188
1 identidad
55 REferle”c'a Largas, <25% de identidad 15 lajsA | 7987 7460 6541 7329
56 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 20 lept 6864 7906 5934 6901
57 REferle”c'a Largas, <25% de identidad 19 1l 1356 7785 7236 5459
58 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 18 lpamA | 7429 3087 5812 5443
59 REferle”c'a Largas, <25% de identidad 22 lped | 5141 7876 3018 5345
60 REferle”C'a Largas, <25% de identidad 16 2myr | 2281 1203 7177 3554
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61

Referencia

Largas, <25% de identidad

19

4enl

2918

6376

7322

5539

1
62 Referlenma Largas, <25% de identidad 14 gal4 5611 7844 7035 6830
63 Referlenua Largas, 20-40% de identidad 29 lac5 7040 5989 6895 6641
64 REferlenc'a Largas, 20-40% de identidad 35 ladj | 5195 7645 5577 6139
65 Referlenua Largas, 20-40% de identidad 31 1bgl 3836 7412 4762 5337
66 Referlenma Largas, 20-40% de identidad 33 1dlc 6360 7543 6500 6801
67 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 30 Left 7784 6078 7366 7076
68 Referlenma Largas, 20-40% de identidad 34 1fieA 6266 5902 2776 4981
69 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 31 1gowA | 7432 7309 5709 6817
70 Referlenua Largas, 20-40% de identidad 34 1pkm 4404 7654 7910 6656
71 REferle”C'a Largas, 20-40% de identidad 33 lsesA | 5577 7880 7883 7113
72 Referlenua Largas, 20-40% de identidad 28 2ack 6628 7389 6033 6683
73 REferle”c'a Largas, 20-40% de identidad 29 arp 7447 6193 7275 6972
74 Referle”c'a Largas, 20-40% de identidad 31 glg 7877 6270 7425 7191
75 Referlenua Largas,>35% de identidad 47 1lad3 5347 5225 1251 3941
76 REferle”c'a Largas,>35% de identidad 47 lgpb | 6242 | 6097 | 2327 | 4889
77 Referlenua Largas,>35% de identidad 42 1gtr 6363 6592 7872 6942
78 REferle”C'a Largas, >35% de identidad 49 1lcf 4791 7129 7212 6377
79 REferle”C'a Largas,>35% de identidad 42 irthA | 5331 7384 7888 6868
80 Referlenua Largas,>35% de identidad 40 ltaq 7276 6602 5159 6346
81 Referlenua Largas,>35% de identidad 51 3pmg 7090 7385 7322 7266
82 REferle”c'a Largas,>35% de identidad 45 actin | 4376 7803 6090
83 Referzencla Corta 28 laboA 375 3237 2241 1951
84 REferze”C'a Corta 28 loys | 7590 7718 7524 7611
85 Referzenua Corta 28 1idy 7024 7790 7712 7509
86 REfe'Ze”C'a Corta 26 1r69 7606 7265 7497 7456
87 Referzenua Corta 20 1tgxA 8000 7625 7805 7810
88 REferze”C'a Corta 19 1twxA | 4658 5000 570 3409
89 REfer;”c'a Corta 17 1ubi 7900 7727 7767 7798
90 REferze”C'a Corta 22 Twit 7596 7956 7946 7833
91 REfer;”c'a Corta 36 2trx 7802 7574 7702 7693
92 REferze”C'a medianas 24 1sbp | 7941 7852 7919 7904
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Referencia

93 ) medianas 31 lhavA 7968 7267 7456 7564
94 R‘*ferzenc'a medianas 31 luky | 7949 6332 5625 6635
95 REferze”C'a medianas 28 2hsdA | 7350 7760 7754 7621
9 R‘*ferzenc'a medianas 31 2pia | 7988 6087 5893 6656
97 REferze”C'a medianas 28 3grs 7785 7462 7924 7724
98 Referzenua medianas 32 kinase 7985 6385 7185
99 REferze”C'a largas 35 lajsA | 7861 7823 7825 7836
100 R‘*ferzenc'a largas 29 1cpt 7633 7144 7347 7375
110 REferze”C'a largas 30 1ivl 7943 7947 7383 7758
120 ReferzenCIa largas 35 1pamA 7879 7647 7666 7731
130 REfe'Ze”c'a largas 44 lped | 7271 7903 7326 7500
140 Referzencla largas 32 2myr 7425 7726 7677 7609
150 REfe'Ze”c'a largas 48 denl 7008 7470 7657 7378
160 Refer3enC|a cortas 19 lidy 7845 7166 7951 7654
170 Referencia3 cortas 18 1r69 7916 7890 7090 7632
180 Refe;e”c'a cortas 20 lubi | 6630 6026 7811 6822
190 REfe';”c'a cortas 22 lwit | 7388 7657 7974 7673
101 Refe;em'a medianas 21 1uky 7964 7731 7859 7851
111 REfe;e”C'a medianas 26 2pia | 7998 | 7981 7904 | 7961
121 REfer;”C'a medianas 29 kinase | 4330 7547 6863 6247
131 Refe;enua largas 20 lajsA 7878 7869 7749 7832
141 REfer;”C'a largas 32 lpamA | 3792 7882 8000 6558
151 Refe;enua largas 32 1ped 7872 7410 7850 7711
161 REfe;e”C'a largas 24 2myr | 7679 | 7842 7307 | 7609
171 Refe;enc'a largas 41 denl 7931 7993 7624 7849
12 )

1 Referencia 4 26 1ckaA 1 1 1 1
12 )

5 Referencia 4 32 lcsp 1 1 1 1
12 ]

3 Referencia 4 22 1dynA 1 1 1 1
12 )

4 Referencia 4 29 1kl 1 1 1 1
12 ]

5 Referencia 4 17 1mfa 1 1 1 1
12 )

6 Referencia 4 19 1pfc 7372 1 5076 4150
12 )

7 Referencia 4 29 1pysA 1 1 1 1
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12

3 Referencia 4 43 1vin 7116 2519 1 3212
12 )

9 Referencia 4 36 lycc 7505 1 6976 4827
13 )

0 Referencia 4 26 2abk 1 1 1 1
113 Referencia 4 28 k'"lase 4545 1431 7052 4343
123 Referencia 4 23 k'ngse 6844 7429 6663 6979
13 }

3 Referencia 5 19 left 3026 7727 7043 5932
13 ] .

4 Referencia 5 36 livy 7821 7798 7925 7848
13 )

5 Referencia 5 25 1pysA 7974 7438 5164 6859
13 )

6 Referencia 5 35 1lqpg 6768 1289 3257 3771
13 )

. Referencia 5 32 1thml | 7768 5977 3372 5706
13 ]

3 Referencia 5 38 1thm2 6744 3909 4264 4972
13 )

9 Referencia 5 29 2cba 7256 3476 4053 4928
14 ]

0 Referencia 5 21 s51 7703 7777 7529 7670
14 )

) Referencia 5 29 $52 6530 2843 5476 4950
124 Referencia 5 26 k'"lase 5243 7618 79951 | 30937
134 Referencia 5 29 k'”sse 6692 7281 6565 6846
144 Referencia 5 30 k'";se 7763 7214 7763 7580
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Anexo C Comparacion con otros métodos de

alineamiento.

C.1. Referencial

PRRP | CLUSTALX | SAGA |DIALIGN | SB_PIMA | ML_PIMA | MULTALIGN | PILEUPS | MULTAL | HMMT i;‘;%lr‘fgj
laboA 0.56 0687 | 0529| 0.359 0.312 0.312 0703| 0521| 0526| 0.181]0.10433333
Lidy 0.606 0705| 0342| 0018 0.145 0.062 0.566 0.08 0.08 | 0.138 | 0.37033333
1r69 0.837 0.481 055|  0.406 0.681 0.366 0325| 0562| 0225 0.1 0.181
LtvxA 0.378 0438| 0278 0306 0.344 0.344 0228| 0344 0244| o0.108 0.087
Lubi 0.498 0415 | 0452 0 0.37 0.493 0488 | 0428| 0428| 0.4 0.17566667
1wt 0.991 0982| 0899| 0.851 0.963 0.444 0842| 0773| 0763| 0549 0.312
2trx 0.494 0754| o0801| 0.728 0.451 0.496 05| 0453| 0235| 0.202]0.14733333
1bbt3 0.907 0.706 |  0.652 0.45 0.26 0.26 0.582 0.43 0.16 | 0.128 | 0.16333333
1shp 0.613 0674 | 0543| 0453 0.54 0.456 058| 0547 | 0537| 0.144 | 0.09766667
1havA 0.656 0446 |  0.411 0.13 0.3 0.466 0419| 0536 0.04| 0133 0.08
Luky 0.676 0724| 0672| 0566 0.684 0.684 0685| 0571 0.46 | 0.084 0.063
2hsdA 0.885 0691| o0771| 0679 0.47 0.47 047| 0646| 0463| 0.117 0.128
2pia 0.78 0.89 0.69 0.66 0.74 0.74 0.76 0.85 056 | 0.057 | 0.03666667
3grs 0.447 0635| 0689| 0327 0.416 0.416 038| 0446| 0347| 0.056|0.21733333
kinase 0.891 0736 | 0862| 0.764 0.733 0.703 0.643 0.73 0.65| 0.277 | 0.22333333
LajsA 0.636 0571| 0531| 0.142 0.486 0.471 0424| 0556| 0364 | 0.105 | 0.10866667
Lopt 0.862 0.827 078| 0.829 0.792 0.792 0835| 0865| 0777| 0.56 0.097
M 0.694 0632| 0619| 0.699 0.559 0.559 057| 0587| 0572| 0.064 0.077
1pamA 0.724 0582| 0596 | 0.694 0.513 0.549 0596 | 0641 0.204| 0.034 0.012
1ped 0.846 0812| o0748| 0743 0.756 0.756 0727| 0723 0.73| 0.032 | 0.09366667
2myr 0.506 0381 o0285| 0.284 0.67 0.613 0422| 0621| 0547| 0.5 0.03433333
Zenl 0.677 0706 | 0.414| 0529 0.701 0.701 0754 | 0669| 0787 | 0.044 | 0.06366667
gal4 0.742 0.407 05| 0.581 0.445 0.445 0368| 0543| 0406 | 0.055 0.078
laab 1 1| 0823 1 1 1 1 1 1| 0214 0.35
1fjlA 1 1| 0993 1 1 1 1 1 1| 0.436 | 0.50633333
1hth 0.933 0917 |  0.945 0.41 0.868 0.932 0936| 0848 0883| 0.261 0.229
1hpi 0.918 0861| 0916| 0.785 0.909 0.909 089| 0859| 0852| 0.962 041033333
lcsy 0.949 1| 0.969 0.98 0.976 0.968 0981| 0932| 0935| 0.779 | 0.49866667
1pfe 0.975 0983 | 0994| 0.894 0.927 0.927 0975| 0964| 0861| 0.35]0.51066667
LtgxA 0.895 0806 | 0873| 0871 0.782 0.768 0819| 0718| 0651| 0.556|0.39433333
lycc 0.856 0935| 0837| 0.749 0.815 0.815 0932| 0.939 0.94 | 0.217 | 0.15433333
3oyr 0.907 0.805 |  0.908 0.75 0.887 0.887 0858 | 0.854| 0.841| 0.454 |0.27766667
451c 0.681 0719| o0662| 0729 0.541 0.552 0683| 0668| 0.713| 0.346 | 0.40433333
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lad2 0.943 0.984 0.917 0.96 0.934 0.934 0.96 0.96 0.975 0.341 0.272
laym3 0.976 0.969 0.955 0.962 0.976 0.958 0.969 0.952 0.969 0.567 | 0.39733333
1gdoA 0.926 0.929 0.907 0.81 0.911 0.911 0.935 0.882 0.84 0.604 0.194
1ldg 1 0.963 0.989 0.966 0.996 0.996 0.989 0.958 0.956 0.326 | 0.32766667
1mrj 1 1 0.949 0.977 1 1 0.994 1 1 0.561 0.331
1pgtA 0.969 1 0.982 0.996 0.993 1 0.937 0.975 1 0.545 0.274
1pii 0.883 0.864 0.896 0.89 0.832 0.788 0.884 0.854 0.859 0.193 | 0.22166667
1ton 0.965 0.935 0.945 0.867 0.904 0.844 0.899 0.826 0.749 0.512 0.281
2cha 0.946 0.926 0.946 0.941 0.928 0.935 0.855 0.846 0.859 0.176 | 0.18166667
lac5 0.94 0.992 0.911 0.926 0.941 0.941 0.942 0.898 0.896 0.236 0.067
1bgl 0.979 0.959 0.972 0.959 0.934 0.929 0.959 0.958 0.977 0.365 | 0.15166667
1dic 0.977 0.961 0.916 0.897 0.952 0.952 0.98 0.984 0.926 0.427 | 0.20166667
left 0.934 0.911 0.91 0.925 0.926 0.926 0.929 0.913 0.895 0.289 | 0.23866667
1fieA 0.965 0.944 0.947 0.979 0.905 0.926 0.958 0.958 0.939 0.637 0.417
1gowA 0.749 0.898 0.814 0.902 0.872 0.872 0.878 0.921 0.927 0.396 0.257
1pkm 0.942 0.921 0.955 0.927 0.907 0.911 0.946 0.931 0.851 0.748 0.329
1sesA 0.985 0.968 0.954 0.968 0.899 0.899 0.973 0.963 0.882 0.642 | 0.19533333
2ack 0.909 0.907 0.904 0.882 0.907 0.88 0.848 0.87 0.766 0.524 | 0.14733333
arp 0.956 0.945 0.933 0.93 0.914 0.927 0.938 0.925 0.927 0.293 0.11
glg 0.982 0.941 0.972 0.959 0.978 0.968 0.954 0.977 0.943 0.689 0.27
laho 0.99 0.971 1 1 1 1 0.913 0.938 0.938 0.789 | 0.49066667
lcsp 0.943 0.993 0.993 0.98 1 1 0.987 1 0.625 0.776 0.375
1dox 0.887 0.919 0.879 0.859 0.868 0.868 0.799 0.812 0.48 0.806 | 0.27033333
1fkj 0.982 0.981 0.981 0.958 0.944 0.987 0.951 0.913 0.609 0.879 | 0.48866667
1fmb 0.959 0.981 0.979 0.959 0.952 0.952 0.995 0.995 0.556 0.863 | 0.64733333
1kmn 1 1 0.993 1 0.986 0.986 0.993 1 1 0.944 | 0.73333333
1plc 0.979 0.934 0.958 0.931 0.904 0.875 0.964 0.958 0.946 0.797 0.521
2fxb 0.945 0.945 0.951 0.945 0.945 0.945 0.945 0.945 0.945 0.93 0.507
2mbhr 0.98 0.985 0.952 0.951 0.975 0.908 0.962 0.965 0.961 0.803 | 0.54333333
arnt 0.965 0.974 0.965 0.864 0.97 0.961 0.965 0.97 0.974 0.832 | 0.57066667
lamk 0.986 0.989 0.997 0.993 0.987 0.987 0.991 0.993 0.992 0.941 | 0.39866667
lar5A 0.971 0.994 0.971 0.92 0.994 0.963 0.99 0.98 0.98 0.903 | 0.42066667
lezm 0.941 0.948 0.932 0.911 0.956 0.956 0.958 0.948 0.61 0.851 | 0.45566667
lled 0.969 0.946 0.923 0.516 0.987 0.93 0.94 0.933 0.882 0.761 | 0.40833333
1ppn 0.973 0.989 0.983 0.648 0.962 0.979 0.973 0.978 0.973 0.856 | 0.48366667
1pysA 0.931 0.922 0.906 0.936 0.935 0.935 0.926 0.931 0.917 0.616 | 0.28833333
1thm 0.956 0.961 0.956 0.946 0.971 0.971 0.966 0.961 0.936 0.697 | 0.49566667
1tis 0.971 0.977 0.953 0.971 0.951 0.965 0.942 0.985 0.971 0.846 0.273
1zin 0.988 0.977 0.977 0.966 0.916 0.916 0.954 0.961 0.927 0.894 | 0.55833333
Sptp 0.977 0.966 0.94 0.888 0.966 0.96 0.954 0.972 0.953 0.742 | 0.32933333
lad3 0.972 0.968 0.967 0.963 0.962 0.962 0.979 0.97 0.971 0.738 | 0.23766667
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1gpb 0.988 0986 | 0982| 0958 0.964 0.964 0.987 0.983| 0.964| 065 0.264
1gtr 0.992 0.986 | 0995| 0.994 0.961 0.961 0.976 0.995 0.99 | 0.796 | 0.30066667
Llcf 0.98 0981| 0967 0947 0.962 0.964 0.979 0971| 0.968| 0.854 0.186
1rthA 0.961 0.977 0.96| 0.958 0.962 0.952 0.966 0.982| 0.956 | 0.856 | 0.42466667
ltag 0.963 0.963| 0931 0.889 0.961 0.934 0.944 0.942 0.88 | 0.691 | 0.11266667
3pmg 0.987 0.995| 0989 0985 0.985 0.985 0.994 0.994 | 0.993 | 0.844 | 0.30633333
actin 0.979 0.965| 0965 0.968 0.968 0.98 0.975 0.969 | 0.962| 0.788 0.253
C.2. Referencia 2
PRRP | CLUSTALX | SAGA |DIALIGN | HMMT |SB_PIMA | ML_PIMA | MULTALIGN | PILEUPS Bﬁ:‘;‘(‘)‘;?gaa
82 laboA | 0.256 0.65 0489 | 0384 | 0724 | 0.391 0.22 0.528 0 0.24933333
83 Lidy 0.37 0.515 0.548 0 0.353 0 0 0.401 0 0.13366667
84 Lcsy 0.35 0.154 0.154 0 0 0 0 0.154 0.114 | 0.08933333
85 1r69 0.675 0.675 0475 | 0675 0 0.675 0.675 0.675 0.45 0.6
86 1tvxA | 0.207 0.552 0.448 0 0.276 0.241 0.241 0.138 0.345 | 0.24133333
87 ltgxA | 0.695 0.727 0.773 0.63 0.622 0.678 0.543 0.696 0.318 0.519
88 1ubi 0.056 0.482 0.492 0 0.053 0.129 0.129 0 0 0.043
89 wit 0.76 0.557 0694 | 0724 | 0641 0.469 0.463 0.5 0.476 | 0.47966667
90 2trx 0.87 0.87 0.87 0.734 | 0.739 0.85 0.702 0.87 0.87 0.814
01 1sbp 0.231 0.217 0374 | 0043 | 0214 | 0.043 0.054 0.186 0.177 0.139
92 lhavA | 0.52 0.48 0.448 0 0194 | 0.259 0.238 0.5 0.493 | 0.41033333
93 luky | 0351 0.656 0476 | 0216 | 0.395 0.256 0.306 0.585 0.562 | 0.48433333
94 2hsdA | 0.404 0.484 0498 | 0262 | 0.423 0.39 0.561 0.593 0.278 | 0.47733333
95 2pia 0.767 0.752 0763 | 0612 | 0647 0.73 0.695 0.765 0.766 0.742
9% 3grs 0.363 0.192 0.282 0.35 0.141 0.183 0.211 0.192 0.159 | 0.18733333
97 kinase | 0.896 0.848 0867 | 0692 | 0.749 0.755 0.651 0.83 0.799 0.76
08 lajsA | 0.227 0.324 0.311 0 0.242 0 0 0.311 0.227 | 0.17933333
99 lopt 0.821 0.66 0776 | 0425 | 0.388 0.184 0.277 0.777 0.688 | 0.58066667
100 vl 0.772 0.746 0.726 | 0783 | 0.539 0.62 0.688 0.614 0.678 0.66
101 | lpamA | 0.711 0.761 0623 | 0576 0.53 0.393 0.386 0.566 0.702 | 0.55133333
102 1ped 0.881 0.834 0835 | 0773 | 0.696 0.651 0.647 0.741 0.749 | 0.71233333
103 2myr | 0.582 0.904 0.825 0.84 0.443 0.727 0.75 0.894 0.786 0.81
104 4enl 0.668 0.375 0739 | 0122 | 0213 0.096 0.092 0.384 0.224 | 0.23333333
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C.3. Referencia 3

PRRP | CLUSTALX | SAGA | DIALIGN | HMMT | SB_PIMA | ML_PIMA | MULTALIGN | PILEUPS :f;q:ni:’:
Lidy 0 0273 0.364 0 0.227 0 0 0.045 0 0.242
1r69 0.905 0.524 0.524 0.524 0 0 0.905 0 0 0.083
1ubi 0.415 0.146 0.585 0 0.366 0 0 0 0.268 0.138
1wit 0.742 0.565 0.484 05 0323 0.645 0323 0.242 0.21 0.220
Luky 0.139 0.13 0.269 0.139 0.037 0.083 0.148 0.241 0.083 0.070
kinase 0.783 0.72 0.758 0.65 0.478 0.541 0.682 0.688 0.599 0.073
lajsA 0.128 0.163 0.186 0 0.006 0 0 0 0.11 0.060
1 pamA 0.683 0.678 0.579 0.683 0.169 0.546 0.59 0.546 0.754 0.105
1ped 0.679 0.627 0.646 0.641 0.172 0.45 0.507 0.665 0.722 0.110
2myr 0.646 0.538 0.494 0.272 0.101 0.278 0.494 0.253 031 0.050
denl 0.736 0.547 0.672 0.05 0.05 0.393 0.438 0.652 0.498 0216
C.4. Referencia4

PRRP | CLUSTALX | SAGA | DIALIGN | SB_PIMA | ML_PIMA | MULTALIGN | PILEUPS | Biisqueda arménica

1dynA 0 0 0 0.6 0.6 0.6 0 0 0.00233333

1pysA 0 0| 025] 075 1 1 o| o7s 0.01033333

1ckaA 1 0] 0375 1 1 0 0 1 0.00233333

lesp 0 0 0| o0.s89 0 0 0 0 0.001

1Kl 1 1 0 1 1 1 0 1 0.00233333

Imfa | 0385 10385 1| 0846 1 0.385 1 0.00366667

1pfc 1 0.969 1] 0719 1 1 1 1 0.006

1vin 0 0.879|0606| 0545| 0636| 0576 0.636| 0.848 0.08166667

lycc | 0.485 0.485| 0.485| 0727 097| 0818 0.485| 0.455 0.03466667

2abk 0 0 0 1| o04n 0.471 0| o471 0.002

kinasel 0 0 0 1 1 1 0 1 0.01133333

kinase2 0 0/ 0.364 1 1 1 1 1 0.003

C.5. Referencia 5

PRRP | CLUSTALX | SAGA DIALGN | SB_PIMA | ML_PIMA | MULTALIGN | piLeupg | BUsdueda
armonica
1pysA 0.429 0.429 0.429 0.762 0.19 0.762 0.429 0.19 | 0.01266667
left 0.211 0 0 0.579 0 0 0 0.211 | 0.19866667
Livy 1 0.735 0.735 1 1 0.882 0.735 1| 0.06866667
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lgpg 1 1 0.521 1 1 1 1 1]0.05233333
1thm1l 0.765 0.412 0.765 0.765 0.765 0.412 0.412 0.765 | 0.07566667
1thm2 0.645 0.774 0.774 1 0.194 0.194 0.774 0.645 0.086
2cba 0.867 0.717 0.767 1 0.533 0.767 0.55 0.6 | 0.04066667
S51 0.662 0.938 0.831 0.646 0.338 0.631 0.646 0.646 | 0.06633333
S52 1 1 1 1 0.515 0.515 1 0.515 0.068
kinasel 1 0.806 0.484 0.806 0.677 0.677 1 0.677 | 0.05666667
kinase2 0.489 1 0.667 0.667 0.556 0.444 0.333 0.689 0.048
kinase3 0.333 0.646 0.729 0.812 0.333 0.583 0.646 0.729 | 0.09466667
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Anexo D Lista de simbolos.

A
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*
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S
Sy
Xi
B

cost
We Wq
s(a,b)
d(sa) Sb)
Cap = El\(sa' Sp)
Sal

CA*

f(Sa;Sp,)

Optimizar f(x):
h
Input

Output:
smhﬁ

Smax

la = llsgll

P

Alfabeto

Alineamiento del caracter | de la i —ésima secuencia con el
caracter m de la j —ésima secuencia.

Arbol ancestral.

Auto decremental del valor de una varible en una unidad

Auto incremental del valor de una varible en una unidad
Cadenai

Comodin en secuencia templete

Conjunto de N-secuencias

Conjunto de secuencias

Conjunto de secuencias de longitud |

Conjunto de valores discretos para la variable x.

Conjunto obtenido de A U {—}

Costo

Costos asociados a los arcos

Diferencia para el alineamiento del caracter a con b.
Distancia entre la secuenca s, y la s,

Distancia entre la secuenca s, Yy la s, vista como costo.
Elemento i —ésimo de la secuencia s,

Espacio de secuencias

Factor de escala.

Factor de penalizacion.

Factor de ponderacion entre los pares posibles.

Factor de relacion entre los caracteres de dos secuencias,
algoritmo de Needleman —Wunch variante por vinuesa,
Frecuencia de aparicion del aminoacido a.

Frecuencia de aparicion del aminoé&cido b

Funcion

funcion de comparacion entre ambos caracteres de ambas
secuencias en la posicion i — ésima

Funcion objetivo a optimizar

Homomorfismo

Informacion requerida el inicio de un algoritmo.

Informacion resultado de aplicar un algoritmo a un conjunto de
datos

Longitud de la cadena mas corta del conjunto N

Longitud de la cadena mas larga del conjunto N
Longitud de la cadena s,

Magnitud de los guiones incertados

Matriz auxiliar para la formacion de la matriz de memoria
armonica.

Matriz de alineamiento multiple
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Fi,xy

P (xal.) :
P(sq)
Pab

[

If (condicion)
While (condicion)
For (condicién)
pa,b ()/(Slr SZ) ) SN))

k(i,j, k)

Matriz de programacion dinamica para el algoritmo de
Needleman

Matriz de programacion dinamica.

Méxima longitud posible de la secuencia s.

Mejor alineamiento encontrado.

Minima longitud posible de la secuencia sj.

Nodo correspondiente en el lugar | de la i —ésima secuencia.
Numero de elementos en el alfabeto

Numero de guiones insertados.

Numero de nodos externos en el arbol filogenético

Numero de nodos internos en el arbol filogenético

Numero de secuencias del conjunto N

Operador logico o

Operador logico y

Orden del esquema

Parametro del algoritmo HS que indica el ajuste del ritmo.
Parametro del algoritmo HS que indica el ancho de banda de
ajuste del ritmo.

Parametro del algoritmo HS que indica el maximo namero de
improvisaciones.

Parametro del algoritmo HS que indica el tamafio de la
memoria armonica.

Parametro del algoritmo HS que indica la consideracion del
ritmo de la memoria armonica.

Penalizacion por la extension de un espacio vacio
Penalizacién por la introduccién de un nuevo espacio vacio
Probabilidad de asignar un espacio vacio en la i —ésima
posicion de la secuencia s,

Probabilidad de incluir a la secuencia s, en la muestra.
Probabilidiad de sustitucion del aminoacido a por el
aminoacido b de acuerdo aexperincia en observaciones
Producto cartesiano del conjunto

Proposiciéon si

Proposicion mientras.

Proposicién para

Proyeccion de la ruta de coneccion en el plano ab.

Relacion de comparacion simultanea para tres secuencias
algoritmo de murata.

Restriccidn logica para variables continuas que determinan el
rango.

Restriccién l6gica para variables discretas que indica el
conjunto de valores posibles.

Restricciones de desigualdad del tipo mayor o igual.
Restricciones de desigualdad del tipo menor o igual.
Restricciones del tipo de igualdad

Ruta de concecion de nodos algoritmo de Carrillo Lipman
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Sa
Sy
Sm
MP
GP
Ssub—i
caracteres =

a=1 1
a=1 ‘s,
Sa€EN

<
LR R =
—/

Secuencia s, con los espacios vacios incertados.

Secuencia esquema

Secuencia media (esquema arbitrario)

Submatriz de P que contiene el alineamiento propuesto.
Submatriz de P que contiene el vector de distancia y vector de
fitness.

Subsecuencia i de la secuencuencia s

Suma se la longitud de todas las secuencias del conjunto.

Tamafo de muestra

Todos los ciclos en la grafica G.

Valor del alineamiento.

Valor inferior del rango posible en variables continuas.

Valor superior del rango posible en variables continuas
Variable de decision que sea 1 si alinean dos secuencias y 0
en otro caso

Variable de alineamiento.

Variable de decision del AMS para el método propuesto.
Variable por la insercion de espacios vacios
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