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Resumen

El presente trabajo plantea el empleo de la heuristica de Composicién Musical para la
solucién del problema de alineamiento multiple de secuencias(AMS) , la validacién de los
resultados fue llevada a cabo haciendo uso de la metodologia de Julie Thomson lo que per-
mitié comparar los resultados obtenidos contra las soluciones que arrojan los métodos previ-
amente desarrollados en la materia.

Para ello fue necesario adecuar la heuristica de reciente aparicién a un problema discreto
de naturaleza binaria, ya que hasta donde se tiene conocimiento unicamente se ha aplicado
a problemas enteros mixtos.

De esta forma, la implementacion reportada en este trabajo es un punto de partida en la
aplicacion del algoritmo de Composicion Musical en problemas de indole discreta, que muestra
una nueva forma de abordar el tema desde el punto de vista de las sociedades artificiales .
Los resultados obtenidos son satisfactorios pero se considera que podrian perfeccionarse en
trabajos futuros.






IX

Abstract.

This thesis method proposed a solving application to the multiple sequences alignment
problem (AMS as its acronym in Spanish) right through Heuristic Musical Composition es-
tablished method that have been used to solve continuous problem in real numbers and in
this case was applied to a discrete binary problem.

The outcomes validation were done by Julie Thomson “s methodolgy whereby it let us
to compare the previous results that were reported by other authors against of this thesis
outcomes.

However the results have been obtained with this method could be applied for another
researchers as a starting point that allowing them apply the Musical Composition established
method but now to solve discrete problems,as new option to address the Multiple Sequences
Alignment problem from the standpoint of artificial societies.






Introduccion

En la actualidad, la investigacién cientifica se abre camino haciendo uso de herramien-
tas computacionales. En lo que respecta a la investigacién médica, la necesidad de replicar
biomoléculas que combatan enfermedades que ain no cuentan con un tratamiento terapéuti-
co, ha promovido que varias ramas del conocimiento como las matematicas y la computacion
apoyen a la biologia de manera profunda en la bisqueda de soluciones. Asi surge la bioin-
formatica, la cual ha contribuido en gran medida al desarrollo de vacunas, medicinas y al
entendimiento tanto de los mecanismos de evolucién del genoma, como de la estructura de
redes de interaccion de las proteinas.

Recientemente se ha hecho apremiante encontrar patrones de similitud y diferencias en-
tre las biomoléculas, estudiando con ahinco tanto el tratamiento de las secuencias en las
que se encuentran ordenados sus componentes como la determinaciéon de ancestros comunes
(Attwood y Parry-Smith, 2002). Especialistas en la materia han desarrollado herramientas
computacionales, que pueden clasificarse en métodos exactos y en heuristicos. Como parte
de los métodos heuristicos estan los algoritmos bioinspirados (imitan el comportamiento de
varios fenémenos en la naturaleza como , por ejemplo, el proceso que siguen las hormigas para
encontrar y seguir de manera ordenada la ruta mds corta a su comida) y como subconjunto
de éstos, se encuentran los algoritmos sociales: de reciente aparicién , reducido tiempo de
procesamiento y vasto campo de aplicacién.

Este trabajo presenta la aplicacion de un algoritmo social para encontrar solucién a uno
de los problemas de la bioinformadtica: el alineamiento multiple de secuencias ( 6 AMS , como
se mencionard de aqui en adelante). Su alcance contempla tal aplicacién a una muestra es-
tratificada de los conjuntos de secuencias que conforman la referencia 1 de BALIBASE (base
de datos de biosecuencias) y a uno de los conjuntos de secuencias de la referencia 4. Para la
validacion de los resultados se empled el método Julie Thomson para finalmente, mediante
una normalizacion de los datos obtenidos , ubicar los resultados arrojados por el algoritmo
de Composicion musical dentro de una escala de comparacién frente a los resultados de otros
métodos desarrollados previamente. Finalmente, se aplicé el método Wilcoxon y el Bootstrap

para determinar la eficiencia del método empleado en comparacién con otros citados en BAL-
IBASE.

El trabajo se presenta organizado de la siguiente manera: En el capitulo 1 del trabajo
se describe el problema y se abordan los conceptos basicos necesarios para comprender la
contribucion de la bioinformatica al estudio de las secuencias. En el capitulo 2, se mues-
tra una breve resena de los estudios que se han levado a cabo para resolver el problema
del alineamiento de secuencias y se describen las caracteristicas del algoritmo social que se
pretende emplear . El capitulo 3 describe la manera en la que se resolvera el problema de
alineamiento multiple de secuencias con el algoritmo de Composicién Musical, asi como los
resultados obtenidos. Finalmente, en el capitulo 4 cita las conclusiones de este trabajo y
posibles sugerencias para trabajos futuros.






XI

Objetivo General

El objetivo del presente trabajo es encontrar soluciones al problema del alineamiento
multiple de secuencias mediante el uso del algoritmo social ”Composicién Musical”, cuyo
empleo representa una innovacion en el tratamiento de dicho problema.

Objetivos Especificos

1. Aplicar el algoritmo de Composicion Musical al problema de alineamiento multiple de
secuencias.

2. Comparar la eficiencia del uso de la heuristica mediante el método Julie Thomson.






Capitulo 1
Generalidades.

Este capitulo aporta elementos que sirven como introduccion a la comprension del prob-
lema del AMS, desde donde surge la necesidad de abordar el tema, descripcion del problema,
conceptos basicos tanto bioldgicos como matematicos, hasta caracteristicas del problema del
AMS. El objetivo es adentrar al lector en los conceptos relacionados con la materia.

1.1. Bioinformatica.

El término Bioinformatica significa tecnologia de la informacién aplicada a la gestion y
andlisis de datos bioldgicos (Attwood y Parry-Smith, 2002), a continuacién de dara una breve
resena. En el siglo XIX, el monje Austriaco Gregor Mendel inicié una revolucién genética
dando a la ciencia su primera herramienta para entender como se heredan las caracteristi-
cas en los individuos. En 1953 la identificacién del Acido Desoxirribonucleico (ADN) como
material genético encamind esta revolucion en una nueva direccién, que permitié a los in-
vestigadores correlacionar directamente los cambios en los genes con el combate contra las
enfermedades. Sin embargo, fue hasta la segunda mitad de la década de los 90’s, cuando
gracias a la aplicacion de la tecnologia en el estudio de secuencias de ADN, el manejo de
la informacién genética realmente tomé auge; lo que permitié revelar la secuencia completa
de los nucleétidos o genomas enteros. No obstante el avance de las investigaciones realizadas
en este campo de estudio, hoy en dia hay muchas preguntas atin por resolver que impiden
establecer estrategias para el combate a las enfermedades, un ejemplo de ello, son las muta-
ciones que sufren los agentes que las provocan.

Como una herramienta que ayude a la comparacién entre cadenas de ADN | el presente
trabajo abordara el AMS, el cual se entiende como el problema de comparar la similitud entre
tres o més secuencias generalmente protéicas, de ADN o de Acido Ribonucléico (ARN) (Chan
y otros, 1992) y que se aplica para encontrar subregiones altamente conservadas (patrones) de
n conjuntos de biosecuencias e inferir la historia evolutiva de un conjunto de grupos de indi-
viduos emparentados a través de la asociacién de sus secuencias bioldgicas (Mora-Gutierrez,
2009).

En este capitulo explicaremos muchos de los conceptos arriba citados con el fin de pro-
porcionar las herramientas necesarias para la comprensién del problema del AMS.
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Figura 1.1: Estructura del ADN

1.2. Conceptos Basicos

Con la finalidad de inducir al lector en el problema de Alineamiento de Secuencias Multi-
ples, sobre el que se enfoca este trabajo, en lo siguiente se definen algunos conceptos rela-
cionados con el mismo.

Las secuencias de proteinas y nucledtidos juegan un papel importante en la bioinformatica.
Se define el concepto de cadena como una sucesién organizada de elementos que pueden ser
simbolos o letras de un alfabeto y que es representada simplemente por una concatenacion
de tales elementos (Chan y otros, 1992). En la literatura, secuencia es sinénimo de cadena
(Sankoff y otros, 1982) (Chan y otros, 1992).

Un ensamble de secuencias es un conjunto de secuencias cuyos elementos que los com-
ponen vienen del mismo alfabeto (Chan y otros, 1992) y , en un ensamble, dos secuencias
normalmente no son idénticas debido al proceso de substituciones, inserciones o eliminaciones
de los elementos de una, dos o ambas secuencias (Chan y otros, 1992).

Una Biosecuencia se refiere a la representacion simbélica de las cadenas de nucleétidos
(Adenina (A), Guanina (G), Timina (T), Citosina (C) y Uracilo (U)) o protéicas.

Los nucleétidos son bases nitrogenadas que conforman al Acido Desoxirribonucleico o
ADN (A,C,G,T) y al 4cido ribonucleico o ARN (A,C, G, U).(véase figura 1.1). La disposi-
cién y secuenciacion de los nucledtidos determina la codificacién de la informacion biolégica.
A la unién de tres nucleétidos se le denomina codones y la uniéon de dos codones forma una
proteina. El orden y disposicién de los aminodcidos se rige por el cédigo genético (Mora-
Gutierrez, 2009).
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a) Alineamiento 1de 5,5,y 55.

Figura 1.2: Ejemplos de Alineamientos

La secuenciacion lineal de los aminoédcidos contiene la informacién necesaria para gener-
ar una molécula protéica con una estructura tridimensional particular. A esta secuencia se
le llama estructura primaria de la proteina y cada posicién es denominada residuo (Mora-
Gutierrez, 2009).

El Alineamiento de Secuencias se refiere a la comparacion lineal de secuencias amonidcidas
(o de 4cidos nucléicos) en la que se introducen inserciones para hacer que posiciones equiv-
alentes en secuencias adyacentes se situen en el registro correcto. Los alineamientos son las
bases de los métodos de andlisis de secuencias y se emplean para resaltar la presencia de
motivos conservados (Attwood y Parry-Smith, 2002).

La comparacion entre secuencias de nucledtidos se usa cuando se desea determinar el gra-
do de similitud entre individuos (estudios filogenéticos, genética de poblaciones, etc),lo que
permite identificar genes variantes entre los individuos de una familia de secuencias (Mora-
Gutierrez, 2009) (véase figura 1.2). En ella se muestran 2 alineamientos para las secuencias
S1, SoySs. El mejor es el el alineamiento b) ya que tiene 1 columna con todas las coincidencias.

Las secuencias biolégicas se pueden clasificar en homologas y andlogas. Son homoélogas
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Figura 1.3: Ejemplo de analisis filogenético de Mutaciones

si se relacionan evolutivamente por un ancestro comin, es decir, han evolucionado desde la
misma posicion ancestral. Y son secuencias analogas si se relacionan funcionalmente pero no
tienen un ancestro en comun (Mora-Gutierrez, 2009).

La comparacién de secuencias de amonidcidos es apropiado para buscar homélogos (Mora-
Gutierrez, 2009).

Debido al proceso evolutivo, con frecuencia las secuencias bioldgicas de individuos de una
misma especie no coinciden en todos sus eslabones, dando origen a las llamadas mutaciones.

Una Mutacion es el conjunto de las substituciones, inserciones o eliminaciones de elemen-
tos en las macromoléculas (Chan y otros, 1992). (véase ejemplo figura 1.3)

La Similitud entre secuencias se calcula mediante la asignacién de una calificacién que
mide el grado de coincidencia en los caracteres (match) de un conjunto de secuencias, y una
calificacién de penalizacién cuando dicha coincidencia no se cumple (mismatch) (Najarian
y otros, 2009). Es importante resaltar que, al momento de analizar la similitud de un par
de secuencias deben considerarse los gaps, llamados también regiones INDEL, derivados de
inserciones (desfasamientos) o residuos que han sido eliminados. Las regiones INDEL son
espacios que se insertan en cada una de las cadenas al momento de alinearlas ente ellas y
que, de manera generalizada, estos espacios son llenos con el caracter - (guién) (Najarian y
otros, 2009).

La identificacién de gaps es importante ya que, a menor cantidad de gaps, existiran cali-
ficaciones més altas e incluso, en algunos casos, se deberan determinar penalizaciones al gap
para prevenir los desfasamientos de secuencias. Las penalizaciones por este desfasamiento
deben ser ponderadas de acuerdo a la magnitud de los caracteres involucrados y a la reper-
cusion que tales desfasamientos puedan tener en la comparacion.
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Global.
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Figura 1.4: Alineamiento Local y Global

Varios métodos se han desarrollado para el andlisis del alineamiento de secuencias. Como
punto de partida se ha tomado el analisis de solo dos secuencias y se denomina éste como
Alineamiento de Pares de Secuencias. Este concepto se extiende para el andlisis de mas de
dos cadenas, llamado Alineamiento Miltiple de Secuencias (AMS).

Existen dos métodos diferentes para la alineacién de pares de secuencias:

= El Alineamiento Global, busca el mejor alineamiento entre dos secuencias de manera
general, aunque algunas subsecuencias con alta calificacién pueden encontrarse des-
fasadas.

= El Alineamiento Local, busca la calificacion més alta de las subsecuencias. Es decir,
busca la distancia minima entrecadenas buscando el maximo nimero de subcadenas
existentes entre las secuencias a comparar. (véase figura 1.4)

(Najarian y otros, 2009).

El alineamiento de pares de secuencias puede ser procesado en tiempo y espacio cuadratico
usando para ello la programaciéon dindmica (DP). Méas adelante se vera que la aproxi-
macién Hirschberg, también llamada divide y venceras, reduce la complejidad del espacio
de cuadratico a lineal duplicando el niimero de operaciones (Schmidt, 2010).

La DP lleva a una complejidad de tiempo exponencial para los Alineamientos Multiples
de Secuencias, es por ello que las heuristicas son usadas con maés frecuencia en esos casos.

A continuacién se definen de manera formal los conceptos arriba citados de alfabeto,
secuencia y alineamiento, y se explican, de manera profunda, diferentes métodos de califi-
cacion y alineamiento. Ello con el fin de describir de manera més profunda el Alineamiento
de Secuencias.

1.3. Alineamiento de Secuencias.

Se iniciara por definir formalmente el concepto de secuencia y alfabeto para posterior-
mente conocer las caracteristicas de los alineamientos de pares de secuencias y llegar asi al



Alineamiento Multiple.

Considere una secuencia S de longitud [ que cubre el alfabeto Y. Usaremos la siguiente
notacion:

1. S[i....j] denota la subcadena de S que comienza en la posicién i y termina en la
posicién j, esto es, S = S[0....l —1].

2. Si] denota la letra de S en la posicién 1.

3. |S| denota la longitud de la cadena S, esto es, |S| =1

4. La cadena de longitud cero es llamada cadena vacia y es denotada como «.
5. El simbolo de gap es denotado como — , donde — no pertenece a >

El alfabeto usado frecuentemente en bioinformatica es el alfabeto DNA con cuatro nu-
cledtidos (por ejemplo, ¥ = A, C, G, T') y el alfabeto de proteinas con 20 aminoécidos estandar
(por ejemplo: ¥ = A,C, D, E,F,G,H, I, K, L, M,N,P,Q,R,S,T,V,W,Y).

A continuacién se muestra la codificacién de aminoécidos en el alfabeto.

Alanina (A), Arginina (R), Asparagina (N), Acido Aspértico (D), Cisteina (C), Aci-
do glutdmico (E), Glutamina (Q), Glicina (G), Histidina (H), Isoleucina (I), Leucina (L),
Metionina (M), Fenilalanina (F), Prolina (P), Serina (S), Treonina (T), Triptéfano (W),
Triosina (Y), Valina (V) (Arenas™Ddz, 2009).

1.3.1. Similitud.

Encontrar las diferencias entre secuencias es frecuentemente equivalente a encontrar simil-
itudes entre ellas (Pevzner, 2000). Asi, la similitud de secuencias puede entenderse también
como el grado de proximidad existente entre ellas. Un conjunto de biosecuencias son similares
por las siguientes razones:

1. Filogenéticas. Secuencias homologas.
2. Funcionales. Generadas por convergencia evolutiva.

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

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

En la teoria de similitud los conceptos de homologia y semi-homologia contribuyen a
determinar cuan parecidas son las cadenas.

La homologia es la relacién existente entre dos individuos (o partes organicas) difer-
entes cuando sus determinantes genéticos tienen el mismo origen evolutivo. Y se utiliza para
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describir el porcentaje estimado de la similitud (porcentaje de posiciones idénticas de las
secuencias en la comparacién) (Leluk, 2000).

La semi-homologia implica la posibilidad de sustitucién de un residuo x por otro residuo
en un punto de mutacion de los codones , de forma que las subsecuencias puedan transfor-
marse una en la otra (Mora-Gutierrez, 2009). Recordemos que las posiciones alineadas que
no corresponden entre las secuencias indican las mutaciones a partir del ancestro comun, en
cualquiera de las secuencias participantes.

1.3.1.1. Métodos de cuantificacion.

Los métodos de cuantificacion tienen como objetivo comparar dos biosecuecnias. Se re-
fieren a determinar el grado de similitud entre ellas.

Los métodos mas utilizados son los siguientes:

Matrices de puntos.

Es una representacion grafica con el objeto de comparar dos biosecuencias donde se pone
de manifiesto las regiones de similaridad entre ambas, las cuales pueden ser apreciadas a
simple vista por la deteccion de patrones. La idea base de estas comparaciones es usar dos
secuencias como coordenadas de una grafica bidimensional y comparar cada una de las posi-
ciones donde exista similitud. Es una técnica cualitativa sencilla, pero consume mucho tiempo
para andlisis a gran escala. La complejidad del algoritmo empleado es de O(l, * [;), donde [
son las longitudes de las secuencias (Mora-Gutierrez, 2009). (véase figura 1.5) .

Ahora bien, considerando que la distancia es el inverso de la similitud, entonces la simil-
itud también puede ser medida en términos de los métodos de cuantificacion de distancia.

Distancia de Hamming. Es la forma mas sencilla de cuantificar distancia. En este
método se determina el nimero de posiciones donde las secuencias son diferentes mediante
el analisis simultdaneo de un par de secuencias. La definicion se describe a continuacién:

Dadas las secuencias S, = [Sa,, Sags - - - Sa,] Y56 = [Sbys Sbys - - - Sp,], ambas con una longi-
tud [ y si S, € mathboxA y S, € mathborA, entonces se define la distancia entre S, y S
como d(S,, Sp) como el nimero de componentes tales que S,, # S, para 1 < i <[ (Grimaldi,
1998).

l

d(Sa,Sy) = > _d(Sa,, Sh,) (1.1)

i=1

donde: d(S,, Sp): Distancia entre la secuencia S, y la S,
. d(Sq;, Sp;): Distancia entre el i — ésimo eslabén de ambas secuencias.

. 1 si Sai = Sbi
a5y ={ o So Lo (12)

La distancia de Hamming s6lo permite el reemplazo de caracteres asociado a un costo,
sin embargo solo se define para secuencias con la misma longitud (Mora-Gutierrez, 2009).
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Distancia de Levenshtein.

En 1966 Levenshtein introdujo la nocién de edicion de distancia entre las cadenas como el
nimero minimo de operaciones elementales necesarias para transformar una cadena en otra,
donde las operaciones elementales son insercion, eliminacién o sustitucién de un simbolo por
otro (Pevzner, 2000). Es una métrica de distancia parecida a la de Hamming, sin embargo
Levenshtein permite evaluar secuencias de longitud igual o diferente, e introduce el concep-
to de costo minimo asociado con las operaciones necesarias para transformar una secuencia
Sa = [Sars Sazs - - - -Sa, | €n la secuencia Sy = [Sp,, Sp,, - .. .S, ] (Lee y otros, 2007), esto con-
tribuye a que, si se ordenan las secuencias en una matriz, se permita el desplazamiento de
éstas con el objeto de buscar su alineamiento.

La distancia de Levenshtein se fundamenta en el concepto de homomorfismo que involucra
la existencia de una funcién que permita transformar una cadena en otra preservando sus
caracteristicas, a continuacién se describe dicho concepto.

Homomorfismo. Sean S, = [Sa1, Sa2; - - Sai.] ¥ S6 = [Sb1, She, - - - Sp,] secuencias de una
familia. Un homomorfismo h de S, en Sy es una funcion h : S, — S tal que:

El homomorfismo preserva las relaciones y funciones de las cadenas (Enderton, 1987),y

(Grimaldi, 1998).
La complejidad del algoritmo de Levenshtein es de O(l, * I).

Distancia Indel.

Si las operaciones de edicién de Levenshtein se limitan sélo a inserciones y eliminaciones
(no sustituciones), entonces el problema de edicién de distancia es equivalente al problema de
subsecuencia comun mas larga denotado como LCS. Dadas dos secuencias S, = Sq1, - - . ., Sai,
y S = 5,...5,, una subsecuencia comun de S, y 5, de longitud k es una secuencia de
indices 1 <y <.... <@ <l y 1 <1 <...<jr <1 tal que Sy, = Sy, para 1 <t < k.

Se denotara a LC'S(S,, Sp) como la longitud de la subsecuencia comiin mas larga (LCS)
de S, y Sp. Entonces, como ejemplo, LCS(ATCTGAT, TGCATA) = 4 , ya que las letras
que conforman el LCS son TCTA. Claramente n +m — 2LCS(S,, Sp) es el nimero minimo
de inserciones y eliminaciones necesarias para transformar S, en S, (Pevzner, 2000).

Entonces, de manera general, la complejidad del algoritmo de LCS es de O(l, 1) (Mora-
Gutierrez, 2009).

Distancia de Damerau (Damerau- Levenshtein).

Este método incorpora, al método de Levenshtein, la operacion de transposicién de carac-
teres adyacentes y busca el nimero minimo de operaciones (transponer, sustituir, insertar y
eliminar) que se llevan a cabo para transformar una secuencia S, en otra Sy,. La complejidad
del algoritmo de Damerau es de O(l, * lp).

Para una matriz de alineamiento denotada como M ,el nimero de columnas de 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
V(M) = d(Sai, Sbi) (1.3)
i=1
donde: d(S,,, Sp,) es una métrica de comparaciéon de elementos en la i — ésima columna
de la matriz de alineamiento (Gusfieeld, 1993).
Alineamiento éptimo. Un alineamiento M con un V(M) es éptimo si y sélo si no existe
otro alineamiento M’ con un valor V(M’) que mejore el valor de la funcién objetivo.
A continuacién se senalan una serie de caracteristicas de las funciones de distancia:

1. Distancia entre secuencias iguales. d(S,, Sp) = 0 < S, = S, (Lee y otros, 2007).

2. La distancia entre la secuencia S, y Sy es cero si y solo si ambas secuencias son iguales
(S. = Sp), es decir, ambas secuencias contienen los mismos elementos en la misma
posiciéon, por tanto en ellas, no harfa falta ninguna operacién para transformarlas.

3. En los problemas de distancia entre secuencia se busca el mimino valor de diferencias
entre las cadenas del conjunto (Mora-Gutierrez, 2009)

4. Cota de distancia. Dadas las secuencias S, = [Sa1, Sa2, - - - Sat,] ¥ So = [Se1, Sh2, - - - Shi, ]
de longitud [, y [, respectivamente, donde [, # I, la distancia entre ambas secuencias
quedara contenida dentro del siguiente rango:

0 < d(Sa, Sp) < maz(ly,ly)

donde: d(s,, sp) es la distancia entre el par de secuencias. maz(l,, [b) es la longitud de
la secuencia mas grande (Mora-Gutierrez, 2009).

Matrices de sustituciéon. Son herramientas de comparacién utilizadas para secuencias
de aminoacidos, y se basan en un analisis de la probabilidad de sustitucion de un caracter
por otro en la secuencia s, para generar una secuencia s, (Mora-Gutierrez, 2009).

Dentro de la construcciéon de las matrices de sustitucion se implican los principios de
minima mutacién, homologia y semi-homologia (Mora-Gutierrez, 2009).

Principio de minima mutacién. En el proceso evolutivo se involucra lo menos posible la
ocurrencia de mutaciones idénticas, para individuos de diferentes lineas evolutivas (Sankoff
y otros, 1982).

Matrices de datos de mutacién (MDM) o matrices de puntuacion.

Los algoritmos de alineamiento utilizan estas matrices para calificar cada coincidencia
entre las secuencias. Estas matrices aceptan los principios de mutacién (cambio puntual o
generalizado) (Dayhoff y otros, 1983) y consideran la periodicidad de que un caracter cambie
por otro caracter en una secuencia S, en funcién del tiempo.

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, ya que la
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similitud entre secuencias puede ser una pista para identificar origenes evolutivos comunes o
funciones comunes (Pevzner, 2000).

Los datos de entrada para el anélisis estadistico pueden provenir de dos fuentes: a) la
comparacion de todos los segmentos de una secuencia S, contra todos los segmentos de otra
secuencia Sp. b) el mejor de ambas secuencias (Dayhoff y otros, 1983).

Las matrices PAM y BLOSUM son ejemplos de las matrices de sustitucion. Las matrices
PAM comparan especies cercanamente relacionadas mientras las matrices BLOSUM se usan
para alineamientos de las proteinas evolutivamente divergentes (Mora-Gutierrez, 2009).

Matrices PAM.

Se basan en el concepto de mutacién puntual aceptada (PAM: Point Accepted Mutation).
Fueron desarrolladas por Dayhoff, y proponen un esquema de puntuacion evolutiva para el
alineamiento de los elementos de la S, con los elementos de la S, utilizando informacion
estadistica considerando el cociente de la probabilidad de sustitucién de un aminoacido por
otro respecto a la probabilidad de que los dos aminoacidos se presenten por azar. Por ejemplo,
una distancia evolutiva de 1 PAM emplea la probabilidad de que un residuo mute un lapso
de tiempo en el que se acepta una mutuaciéon puntual por cada 100 residuos. Si se desea con-
siderar matrices de mutuacion a intervalos més grandes de distancia evolutiva, se multiplica
repetidamente la matriz por si misma, asi, la matriz PAM 250 proporciona la puntuacion
por similitud equivalente para la persistencia de un 20 por ciento de coincidencias entre dos
secuencias.

A mayor distancia evolutiva, la frecuencia de los cambios conservados crece y las coinci-
dencias entre ambos elementos disminuye. Asemejando un proceso de diversificacién evolutiva
(Mora-Gutierrez, 2009).

Como al comparar una secuencia con otra, posicion a posicion, se multiplican las prob-
abilidades de cada posicion para calcular la puntuacion para todo el alineamiento, es mas
conveniente emplear los logaritmos de las probabilidades. Asi, la puntuacion de 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 aminoécido.(véase figura 1.6)

Matrices BLOSUM.

Las matrices de substitucion PAM estan condicionadas a secuencias con un minimo de
identidad del 85 por ciento y en la practica la mayor parte de las secuencias no cumplen con
esta condicién, por tanto se han desarrollado otras matrices de sustitucién. Una de ellas fue
desarrollada por Altschul en 1991 y es la llamada BLOSUM, la cual deriva de un conjunto
de matrices de sustitucion a partir de bloques de secuencias alineadas en la base de datos
BLOCKS. Usando las BLOSUM, en cada agrupacién, se calcula la contribuciéon media de
cada posicion, es decir, cualquier sesgo potencialmente introducido al contar contribuciones
multiples de pares de residuos idénticos es eliminado mediante el agrupamiento de segmentos
de secuencia segin un porcentaje minimo de identidad (Attwood y Parry-Smith, 2002).

Otra diferencia significativa es que las matrices PAM asumen un proceso markoviano para
la sustituciéon de aminoacidos (Leluk, 1998). Mientras que las matrices BLOSUM no se basan
en ningin modelo explicito de evolucién y consideran secuencias de proteinas empiricamente
relacionadas que comparten un antepasado comun.



Q-
Z-
.Hl

E-
-
ml

H-
=
b
o

iy

£

1-I|Ch

=t

oo

[ I o B I T I o B e

.Hl
1-
1-

o o

[Tl =T |

o= o O O

.—”u

Mmoo - OO0 O

oo o - - O

o

Ulm ma < 0|2 0 wdT e« - 4 =lw » =

Figura 1.6: Ejemplo de Matriz 250PAM



Generalidades 13

1.3.2. Alineamiento.

El alineamiento es un procedimiento de comparaciéon de dos o mas secuencias, lo cual
se logra al determinar una serie de caracteres individuales o patrones de caracteres que se
encuentran en el mismo orden en el conjunto de secuencias.

El caso mas sencillo del AMS es el alineamiento de dos cadenas, por tanto se iniciara con su
estudio para, posteriormente, extender su aplicacién al problema del Alineamiento Multiple
de Secuencias.

En términos generales el alineamiento de S, y S, se logra al insertar espacios vacios
(guiones) en una u otra secuencias segun convenga, de tal forma que se logra el mayor
nimero de coincidencias y diferencias minimas entre los caracteres (Mora-Gutierrez, 2009).

El alineamiento de dos secuencias dadas S, = [Sa1, Sa2; - - - Sai,] ¥ Sp = [Se1, Sh2, - - - Shi, ]
implica determinar una matriz M., tal que z > Max(l,,[,), cuyos elementos 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 renglén de M son iguales
a S, v Sp respectivamente (Lee y otros, 2007).

Dado el nimero exponencial de posibles alineamientos, se vuelve necesario encontrar una
funcion de evaluacion para identificar el mejor alineamiento. Este es el objetivo de la matriz
resultante.

Alineamiento. Definicién: Dada una familia de x-secuencias (S; = [b},03,....b}],5; =
(03,63, ....b], ..., = [bf,b3,....b]]), se obtiene un alineamiento M = [S,5,,....5;] de
secuencias con caracteres sobre (3, donde todas las secuencias de M tienen la misma longitud
y cada S, se obtiene apartir de insertar guiones (celdas vacias) a S, (Manthey, 2003). Ademas

los elementos de M deben satisfacer la ecuacién siguiente:

U ﬁ beta' (1.4)

i=maz{li,la,...Az} 5—1

Donde: 5 : AU {—}. l;:longitud de la secuencia i. x: nimero de secuencias a comparar.
Sujeta a :

max{ly, lo, ... L} <I<{ly+l+--+1} (1.5)
(Mora-Gutierrez, 2009).

Un alineamiento de secuencias se obtiene insertando guiones en cada secuencia, si es
necesario, de forma que: a) las secuencias resultantes obtengan la misma longitud b) cada
columna tenga por lo menos un caracter diferente al vacio.

Los alineamientos de secuencias pueden clasificarse por:

1.- Nimero de secuencias analizadas: a) Alineamiento de un par de secuencias: en él solo
se analizan dos secuencias b) Alineamiento Multiple: se analizan tres o mas secuencias y el
resultado es una secuencia consenso, ésta es una secuencia media.

2.- Nivel de andlisis: a) Alineamiento global: consiste en buscar la distancia que representa
el costo minimo por mutaciones considerando la totalidad de los elementos de cada secuencia.



b) Alineamiento local: consiste en buscar la distancia minima entre cadenas identificando el
maximo nimero de subcadenas existentes entre las secuencias a comparar.
De forma general, los patrones pueden ser dividos en deterministicos o probabilisticos.
Los deterministicos se definen como el ajuste para un determinado patrén, generalmente
son modelos binarios y se dividen en:

1. Los Oligos: Se reconocen como la funcién que corresponde a 1 si ambos caracteres en
el i-ésimo lugar de las secuencias comparadas son iguales y 0 en otro caso.

2. Expresiones regulares: retorna 1 si existe una subsecuencia idéntica a la expresion reg-
ular dada. Estos modelos son usados en el descubrimiento de motivos para composicion
de simbolos exactos, simbolos ambiguos, espacios fijos o flexibles.

3. Expresiones discordantes: estos modelos evaliian el nimero de discordancias (distan-

cia de Hamming) entre una subsecuencia y la subsecuencia consenso (Mora-Gutierrez,
2009).

En los patrones probabilisticos, para cada secuencia se genera una probabilidad de ocur-
rencia a partir de un modelo (matrices MDM). Dichos patrones ofrecen la ventaja de repre-
sentar de forma implicita las reglas de discriminacién (Mora-Gutierrez, 2009).

En la deteccién de patrones, existen tres diferentes niveles establecidos segiin su grado de
dificultad.

1. Deteccion de patrones para una secuencia dada: dicho patréon 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 de datos.

3. Probar patrones. En un conjunto de datos secuenciados de los que se desconoce el
patrén son comparados con un patréon x y se verifica el grado de adaptacion de los
datos. Esta categoria se reconoce como aprendizaje no supervisado.

En la siguiente seccién se ocuparan las ideas anteriores para describir las formas de ex-
presién del AMS como un problema de optimizacién.

1.3.2.1. Caracteristicas del Alineamiento Miiltiple de secuencias.

Funcién objetivo.

Dentro de la literatura no se ha generalizado el uso de una funcién tnica para medir la
calidad del alineamiento en x-secuencias (Ma y otros, 2007) y (Gusfieeld, 1993). Las funciones
més conocidas son: 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 (Mora-Gutierrez, 2009).

Un rasgo comun a todas las funciones objetivo es determinar el grado de similitud entre
las secuencias.
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Funciones de puntaje.

Penalizacion por espacios vacios.

Es un problema NP-Duro. Donde se considera un costo asociado a la introduccién o
expansion de espacios vacios en las secuencias, en el cual resulta més costoso introducir un
nuevo espacio vacio que solo agrandar uno ya existente. El objeto de esta funcién objetivo es
minimizar los costos asociados a los guiones.

Funcién objetivo penalizacion por espacios vacios.

min z : ZZf Sa, Sy) (1.6)

a=1 b=1
a#b

donde:

x: Numero de secuencias. S,, Sp: Son un par de secuencias cualesquiera del conjunto de
interés. f(Sa,, Sp): Es la funcién asociada a los costos por introducir y por extender los espa-
cios vacios, dichos costos deben ser positivos.

Suma por pares de las diferencias.

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

El alineamiento de dos cadenas S, y S, es una matriz de dos filas tal que la primera
fila contiene los caracteres de S, en orden con espaciones insertados y en la segunda fila los
caracteres de Sy de igual manera. La calificacion del alineamiento estd definido como la suma
de las calificaciones de sus columnas. La calificacién de las columnas es positiva para las
letras que coinciden y negativa para letras diferentes (Pevzner, 2000).

Ahora bien, para un Alineamiento Multiple de un conjunto mathboxF' de x secuencias,
M es la matriz mathbox Fzl donde la i-ésima fila contiene a la cadena i-ésima con espacios
insertados. La suma por pares de la diferencia para una Alineacion Multiple es la suma de
las distancias para todo par de hileras en la alineaciéon. Por lo que el problema es encontrar
un minimo en la alineacién (Elias, 2003).

mfn 2 : Z sta],sb,]) (1.7)

j=1
a bEmathboxF

donde: x: Numero de secuencias. [: Longitud de las secuencias después de insertar las
celdas vacias. d(S, j, Sp;): Distancia entre un par de secuencias.

Funcién objetivo de la suma por pares de las diferencias.

min z : ZZd (Sa, Sp) (1.8)

a=1 b=1
ab



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

Aproximacién por templetes. Utiliza 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
(Mora-Gutierrez, 2009).

Alineamento por consenso.

Es un problema NP-Duro para cualquier esquema arbitrario y para una funcién objetivo
donde las diferencias tienen un costo de 1 y las coincidencias un costo de 0 (Elias, 2003).
(véase figura 1.7)

Funcién objetivo para el alineamiento por consenso.

xT

minz: Y D(S,,S) (1.9)
bgblex

Donde: z: Nimero de secuencias. D(s,, sp): Distancia entre el esquema y una secuencia del
conjunto. El esquema debe cumplir con la desigualdad del tridngulo que implica que dadas
las cadenas S, S,, Sp entonces:

d(Sa, Sp) + d(Sa, Si) > d(Sp, Sy) (1.10)
(Lee y otros, 2007).
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Figura 1.7: Ejemplo de Alineamiento por consenso

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 tridangulo, ademas de minimizar
la distancia entre las secuencias (Mora-Gutierrez, 2009).

Secuencia media. Dada una familia de secuencias N = [S7, S, . ...5,] la secuencia media
es aquella S, € N que satisface la siguiente relacion:
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miz: Y D(S., ) (1.11)
SCGbJ:Vl\sb

Donde: D(S,, Sp): Distancia entre un esquema arbitrario (Secuencia media) y una secuen-
cia del conjunto. z: Numero de secuencias.

Dado que la secuencia media es un esquema arbitrario del conjunto, esta funciéon objetivo
induce a un problema NP-Duro.

Existe un problema con el alineamiento por secuencia media, ya que al imponer un es-
quema arbitrario a todas las secuencias no puede garantizarse el alineamiento éptimo.

Error por secuencia media.

V(M.) < 2(x —1)
V(M*) = x—2
Donde: V' (M.): Valor del alineamiento por secuencia media. V(M*): Valor éptimo del
alineamiento. x: Numero de secuencia del conjunto que debe ser mayor a 2.

(1.12)

Restricciones del problema.
En la definicién del alineamiento, distancia y valor de alineamiento se incluyen restric-
ciones explicitas para las secuencias del conjunto, las cuales son:
1.- Todas las secuencias que se van a alinear deben pertenecer a una familia (Definicién
de familia de secuencias)
Va S, e NVS,=1,2,...x (1.13)

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

VS,y Sy, € M I, = by (1.14)
3.- La distancia entre cualquier par de secuencias es no negativa.
VSay Sy d(Sq, Sp) > 0 (1.15)
4.- La distancia entre cualquier par de secuencias es simétrica.
VSay Sy d(Sa; Sp) = d(Sh, Sa) (1.16)
5.- La distancia para dos secuencias iguales es 0, si y solo si ambas secuencias son idénticas.
d(Sa, Sp) =0 S, =5, (1.17)

(Lee y otros, 2007).
6.- Al seleccionar la distancia entre dos secuencias debe satisfacerse la desigualdad del
triangulo.

VSu, Sy v Se d(Sa, S) + d(Sp, Se) > d(Sa, S.) (1.18)



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 que se
cuenten, es decir, si se conoce que dentro del conjunto existen subconjuntos estrechamente
relacionados biolégicamente (géneros, especies, etc.), se imponen restricciones de pertenencia
a subgrupos. Con lo anterior se consigue acotar mejor el universo de posibilidades.



Capitulo 2

Estado del arte del Alineamiento Miiltiple de
Secuencias.

Tal como se cito en el capitulo anterior, se han desarrollado varios métodos de solucién
del Alineamiento Multiple de Secuencias y se ha dicho que conforme aumenta el nimero de
secuencias ,crece el tiempo de procesamiento del alineamiento con los métodos exactos.

El presente capitulo describe el estado del arte del alineamiento muiltiple de secuencias,
lo cual permitira dar a conocer los esfuerzos que los expertos en la materia han hecho por
resolver este problema.

Se iniciara con una breve revision de los métodos de optimizacién para dos secuencias
ya que los métodos heuristicos empleados se basan en los métodos de comparacion de dos
secuencias como un proceso elemental (Chan y otros, 1992).

2.1. Comparacién de dos secuencias por programacion
dinamica.

(Waterman, 1984) y (Davison, 1985) presentaron una revisién de los métodos de com-
paracion de dos secuencias. El método méas comunmente empleado es el de aproximacion
mateméatica mediante programaciéon dindmica(Chan y otros, 1992). Generalmente, dichos
métodos tienen un tiempo de procesamiento de O(nm) donde n y m son las longitudes de las
secuencias a ser comparadas (Chan y otros, 1992).

A continuacién un cuadro con las aportaciones més representativas:

Otros autores también contribuyeron , como (Sankoff, 1972), (Sankoff y Sellers, 1973),
(Reichert y otros, 1973), (Wong y otros, 1974), (Cohen y otros, 1975), (Waterman y otros,
1976), (Gotoh, 1982), (Taylor, 1984) (véase figura 2.1).

2.2. Meétodos de Comparacion de Secuencias Multiples.

A continuacién se describirdn los métodos desarrollados para la Alineaciéon multiple de
secuencias, de acuerdo a la forma que se emplea para su solucién (véase figura 2.2).
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Figura 2.1: Métodos de programacién dinamica en la solucién del AMS

Figura 2.2: Estado del arte de los Métodos de solucién del AMS
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2.2.1. Métodos Exhaustivos.

Los métodos exhaustivos de comparacion de secuencias multiples garantizan un alin-
eamiento 6ptimo. Algunos de ellos usan heuristicas para limitar la busqueda de tal alin-
eamiento.

2.2.1.1. Aproximacion por Programacién Dinamica.

Esta aproximacion se refiere a la comparacién simultanea de N secuencias usando ma-
trices N-dimensionales de programacién dindmica (Waterman y otros, 1976). Por ejemplo, el
algoritmo (Needleman y Wunsch, 1970) se extiende directamente a la comparacién de tres
secuencias usando una matriz tridimensional (Jue y otros, 1980) . (Murata y otros, 1985)
que reduce el tiempo de procesamiento de Needleman y Wunsch de O(n%) a O(n?) al igual
que (Freedman, 1984). Ambos algoritmos usan gaps de peso (penalizaciones) que son inde-
pendientes de la longitud del gap. Esta desventaja es erradicada por (Gotoh, 1982) usando
funciones de pesos de gaps lineales obteniendo el mismo tiempo de procesamiento (Chan y
otros, 1992).

El algoritmo (Murata y otros, 1985) y (Gotoh, 1982) explicitamente especifican que los
pesos de las comparaciones simultaneas de los tres residuos es la suma de los pesos de las
comparaciones de pares de los tres residuos. Tal criterio se extiende para evaluar el alin-
eamiento de N secuencias, por ejemplo, el costo de alinear N secuencias es la suma de los
costos de alineacién de N(N — 1)/2 pares de secuencias. Esa medida de costos es llamado
Suma de pares (Lipman y otros, 1989).

El algoritmo de (Fickett, 1984) para dos secuencias, busca la ruta éptima con una banda
de la matriz bidimensional definida por un limite superior de costo en la ruta éptima. Posteri-
omente, basado en la medicién de suma de pares, (Carrillo y Lipman, 1988) propusieron una
estrategia para la alineacién de N secuencias similar al algoritmo de (Chan y otros, 1992).

El algoritmo de (Lipman y otros, 1989) adopta las estrategias de Carrillo y Lipman
usando un procedimiento heuristico para obtener un alineamiento inicial basado en que el
limite superior de un costo de alineamiento de pares se determina previamente. De manera
alternativa, los usuarios pueden especificar cualquier conjunto de limites. El algoritomo tiene
dos caracteristicas especiales. Uno es el uso de un costo de gap quasinatual como lo propuso
(Altschul, 1989), y el otro es la opcién de usar o la suma de pares ponderada o un alineamiento
de pares sin ponderar (Chan y otros, 1992).

En la suma de pares ponderados, diferentes pesos se asignan a los costos de alineamiento
de pares, siguiendo los métodos propuestos por (Altschul, 1989). El propésito es descontar
la dominancia de un conjunto de secuencias muy similares en el alineamiento multiple de
secuencias. El algoritmo de Lipman puede alinear de seis a ocho secuencias de 200 o 300
residuos con mejores resultados que los tres métodos antes mencionados(Chan y otros, 1992).

2.2.1.2. Aproximacion de arbol.

Un ensamble de secuencias esta conformado por secuencias de entrada en un arbol de N
nodos terminales. Ahora bien, cuando se cuenta con el arbol que describe la relacién ancestral
entre dicho ensamble, se puede obtener una aproximacién realista al problema de alineamiento



construyendo la secuencia ancestral (en los M nodos internos del arbol) y entonces alinear
las secuencias de entrada y las secuencias ancestrales siguiendo las relaciones de incidencia
(topologia) del arbol).

Si un costo es asignado a cada rama del arbol la cual es igual a la distancia entre las
dos secuencias de las dos terminaciones de las ramas, entonces el problema de alineamiento
se convierte en un problema que busca encontrar el costo minimo (suma total minima de
los costos de ramificaciones) del arbol (Fitch, 1971), (Hartigan, 1973)). Un algoritmo que
reconstruye las secuencias ancestrales y da un alineamiento relacionando las N + M secuen-
cias basadas en la minimizacién del costo de los arboles, se desarrollé por (Sankoff, 1975).
Desafortunadamente tiene una complejidad de O(M(2n)") donde n es la longitud de las
secuencias (Chan y otros, 1992).

La estrategia de (Carrillo y Lipman, 1988) estd basada en la evaluacién de los costos de
alineamiento por la suma de pares. Esta estrategia fue examinada por (Altschul y Lipman,
1989) para las aplicaciones al caso donde un alineamiento es evaluado por el costo del arbol.
En tales aplicaciones, la estrategia involucra el problema de encontrar un conjunto de pesos

no negativos que optimizarfan los enlaces de costos del alineamiento de pares (Chan y otros,
1992).

2.2.2. Métodos Heuristicos.

Los métodos heuristicos pretenden encontrar, en un tiempo razonable, buenos alineamien-
tos que no necesariamente sean los éptimos. Los métodos heuristicos existentes de compara-
cién de secuencias multiples pueden ser clasificados en cinco diferentes aproximaciones:

1. Aproximacién por subsecuencias

2. Aproximacién de arbol.

3. Aproximacion por secuencia de concenso.
4. Aproximacién por agrupacion.

5. Aproximacién por plantilla.

2.2.2.1. Aproximacién por subsecuencias.

Una subsecuencia se refiere a un segmento (Johnson y Doolitle, 1986), (Bacon y Anderson,
1986),), una regiéon (Martinez, 1983), o un patrén de consenso (Waterman, 1984) . Cuatro
diferentes métodos se describen a continuacién:

1.- (Johnson y Doolitle, 1986) proponen un método para la alineacién de tres o més
secuencias de proteinas por la comparacion de segmentos seleccionados de las secuencias. Al
inicio se establece una ventana para limitar el nimero de comparaciones de segmentos. La
ventana entonces se mueve a la posicion actual tal que se compara el nuevo segmento y se
alinean los residuos siguientes (Chan y otros, 1992).
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Si se pretendiera la alineacion de tres secuecnias, la calificacion de las comparaciones
simultaneas de los tres segmentos es la suma de las tres calificaciones obtenidas de las com-
paraciones de pares de los segmentos. Se resta una penalizacién de la calificaciéon cuando todos
los tres segmentos no son contiguos. Esta aproximacion se puede extender a la comparacion
de cuatro o cinco secuencias. La complejidad del tiempo es O(N(n — W)Wy_;), donde N
es el numero de las secuencias a comparar y n es la longitud de las secuencias (Waterman,
1986) (Chan y otros, 1992).

2.- Este método define una region R que se representa por una triple indicacién (w, i, j)
donde hay una palabra de coincidencia w que empieza en la posicion ¢ de una secuencia y
en la posicién j de otra secuencia. Para obtener una lista de regiones de coincidencia para
la comparacion de dos secuencias, se puede concatenar las dos secuencias en una secuencia
simple S y entonces ordenar S segun la repeticién de palabras. Para encontrar regiones de
manera mas rapida, se desarrollaron métodos basados en el concepto de desmenuzamiento
(o hashing, en inglés) (Dumey, 1956), (Duman y Ninio, 1982)). También puede usarse el
algoritmo de (Karlin y otros, 1983) para encontrar repeticiones exactas en un conjunto de
secuencias. Dada una lista de regiones, el alineamiento éptimo de dos secuencias se obtiene
reuniendo las piezas de la mejor region tal que el peso total de los elementos de no coinci-
dencia entre dos regiones sucesivas sea el minimo (Martinez, 1983). Algoritmos generales son
conocidos para correr en O(L?) tiempo donde L denta la lista de regiones (Waterman, 1984).
El método de alineacion de dos secuencias se puede extender al alineamiento de secuencias
multiples. El programa implementado se llama MALIGN que puede también encontrar los
alineamientos cercanos al éptimo y provee una media para aleatorizar las secuencias dadas
para probar la significancia estadistica de una alineacién (Sobel y Martinez, 1986). Sin em-
bargo, esta aproximacién es demasiado rigida ya que la misma palabra deberia ser encontrada
en todas las secuencias (Chan y otros, 1992).

3.- (Waterman, 1984) propone encontrar patrones de concenso que ocurran imperfecta-
mente sobre una frecuencia preestablecida. Un patrén de concenso es una k-letra (K > 2) que
es comun en por lo menos un porcentaje preestablecido (/) de secuencias. La complejidad
de este método es O(NW?nB), donde N es el nimero de secuencias, n es la longitud de la
secuencia y B es una funcién de 4% en el caso de dcidos nucléicos 6 20* en el caso de proteinas.
En la dltima mejora, se consideran gaps en las palabra (Waterman y Jones, 1990) (Chan y
otros, 1992).

4.- (Bacon y Anderson, 1986) proponen un algoritmo basado en la alineacién de los
segmentos donde se juzga la significancia de las calificaciones de los alineamientos usando
diferentes modelos estadisticos. La similitud entre un par de segmentos se define aqui como la
suma de las similitudes individuales de los residuos en las posiciones relativas correspondientes
al inicio de cada segmento. El nimero de posibles alineaciones de segmentos es muy grande
para tres secuencias, y para mejorar la velocidad, se determinan dos variables con el fin de
almacenar la historia de los detalles. Una pregunta concerniente a este algoritmo es si el
almacenamiento de tan pocas alineaciones guiaria la omision de mejores alineamientos que
sean débiles al principio pero que sean fuertes en las siguientes. Otra limitacién es que los gaps
no son considerados ya que los gaps incrementarian sustancialmente el nimero de posibles
alineamientos y complicarian la representacién de ellos. Ademas, este método no produce un
alineamiento completo (Chan y otros, 1992).



2.2.2.2. Aproximacion por arboles.

Un arbol es una grafica acilica cuyas hojas representan un conjunto de muestras y la
relacién de incidencia de los gaps representa la taxonomia o las relaciones filogenéticas entre
las muestras. La busqueda de los alineamientos 6ptimos, haciendo uso de la informacion de
un arbol, atin requiere tiempo exponencial (Sankoff, 1975). Para esto, varias heuristicas se
proponen para obtener alineamientos en tiempo razonable incluso basados en el uso de un
arbol. Tres diferentes métodos se describen a continuacion:

1.- (Sankoff y Cedergren, 1983) dieron una heuristica para alinear N secuencias que estén
relacionadas por un arbol filogenético representando la historia evolutiva de las secuencias.
Tomando como punto de partida del estudio de (Sankoff, 1975), ahora él mismo y (Sankoff
y Cedergren, 1983) mejoraron la rapidez descomponiendo el drbol en conjuntos de &rboles
sobrepuestos para encontrar el alineamiento en tiempo razonable por repeticion de la apli-
cacién N=3 del método exahustivo a los subarboles en un orden apropiado (Chan y otros,
1992).

2.- Si la secuencia esta relacionada a un arbol binario, el método heurisico basado en
(Waterman y Perlwitz, 1984) puede alinear N secuencias de longitud n en tiempo O(Nn?)
. El método inicia con la construccion de una secuencia promedio apartir de dos secuencias
originales de entrada que estén relacionadas por un nodo del drbol. Se asigna un peso basado
en el nimero de secuencias originales que deriva de una secuencia contruida. El proceso de
construcciéon de la secuencia continia siguiendo las relaciones de incidencia del arbol sobre
la ruta donde una secuencia promedio final se deriva. El alineamiento promedio se obtiene
entonces por alineacién de cada secuencia original con la secuencia promedio final (Chan y
otros, 1992).

3.- (Hein, 1989) introdujo el concepto de secuencia gréfica al alineamiento de secuencias
multiples y la reconstrucciéon de secuencias ancestrales cuando se da la filogenética de las
secuencias de entrada . Sin embargo la filogenia se restringe a arboles que incluyen solo
bifurcaciones (Chan y otros, 1992).

2.2.2.3. Aproximacion de secuencias de concenso.

Cuatro diferentes métodos se incluyen en esta aproximacion. La derivacién de las secuen-
cias de concenso de un conjunto de secuencias se presenta a continuacion:

1.- Cuando se da un alineamiento de un grupo de secuencias relacionadas se puede usar
este método que es subjetivo. (Patthy, 1987) simula esta aproximacién por un procedimiento
controlado de alineamiento iterativo que pondera caracteristicas clave de una familia de
proteinas y esto forza el alineamiento de residuos conservados. El procedimeinto basicamente
determina secuencias de consenso que incorpora caracteristicas a las secuencias relacionadas.
La secuencia de consenso se determina como sigue:

En un alineamiento de un grupo de secuencias, se asigna una letra = a la columna donde
haya aminoacidos presentes en més de k fracciones de la secuencia mientras que se asigna g a
la columna donde el aminoacido este presente en k o menos que k fracciones de la secuencia
(Chan y otros, 1992).

2.- Multan (Bains, 1986) es un programa que puede alinear un ntimero largo de secuencias
de acidos nucléicos. Primero, una de las secuencias es escogida como la secuencia de consenso
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original. Las otras secuencias se alinean una a una con esta secuencia de consenso para generar
un alineamiento basado en la creacién de una nueva secuencia de consenso. Este proceso
es aceptable, pero (Bains, 1986) reporta que en algunos casos se bloquea por situaciones
ciclicas, esto sucede cuando un largo niimero de secuencias fallidamente divergentes o un
menor nimero de secuencias muy divergentes son alineadas (Chan y otros, 1992).

3.- SEQCMP (Krishnan y otros, 1986) es un programa que encuentra una secuencia
consenso para un conjunto de secuencias de acidos nucléicos. El principio empleado es la
generacion de una matriz de puntos para cada par de secuencias y todas las matrices punto
generadas se superponen en otra para identificar la matriz punto que tienen en comtun y, de
ello, se puede obtener la secuencia consenso. Este proceso puede representar un problema de
almacenaje. Pero, cuando las secuencias son de diferentes longitudes, se dificulta obtener la
secuencia consenso (Chan y otros, 1992).

4.- El método de (Higgins y Sharp, 1988) pretende ser un mejor método mediante la cal-
ificacién del alineamiento de pares de secuencias usando el algoritmo de (Wilbur y Lipman,
1984) , la construccién de un arbol filogenético basado en el método UPGMA (un proced-
imiento de agrupamiento jerarquico que usa la medicién de distancia agrupada-promedio co-
mo una estrategia de un ordenamiento) (Sneath y Sokal, 1973) y finalmente un alineamiento
de secuencias de arboles usando como base el drbol del paso 2 (Chan y otros, 1992).

2.2.2.4. Aproximacién por Agrupacion.

Esta aproximacién pretende construir un arbol filogenético para la alineacion de las se-
cuencias u ordenar las secuencias en un orden particular basado en cuales de las secuencias
se alinean una por una. Los métodos de (Patthy, 1987) y (Higgins y Sharp, 1988) incluyen
esta aproximacion. Ocho métodos se citan a continuacion:

1.- GENALIGN (Martinez, 1988) es un programa para alineamiento multiple de secuencias
evolucionado a partir de MALIGN (Sobel y Martinez, 1986).

GENALIGN tiene la opcion de encontrar los alineamientos de pares ya sea por un nuevo
método que es considerado como una mejora en el método de regiones (Martinez, 1983) o
por el algoritmo de (Needleman y Wunsch, 1970). En el nuevo método basado en regiones,
un primer alineamiento se basa en una regién de longitud especifica minima. El alineamiento
se redefine entonces reduciendo recursivamente tal region (Chan y otros, 1992).

2.-Pueden alcanzarse alineamientos eficientes de secuencias multiples cuando un arbol filo-
genético relacionado con las secuencias esté disponible. (Hogeweg y Hesper, 1984) argumentan
que el alineamiento de conjuntos de secuencias y la construccién de los arboles filogenéticos
pueden ser tratados conjuntamente. En su método, un arbol es usado para alinear secuencias
y los alinemiamientos obtenidos se usan para ajustar el arbol. Muchos cuestionamientos ex-
isten acerca de este método. Por ejemplo, no esta claro si se alcanza una convergencia o un
arbol/alineamiento estable (Chan y otros, 1992).

3.- El método de (Barton y Sternberg, 1987) ordena las secuencias en una cadena especifica
y posteriomente las demds secuencias se alinean una por una. (Chan y otros, 1992).

4.- El método de (Feng y Doolitle, 1987) es, de hecho, un método de construccién de érbol
basado en el alineamiento progresivo de las secuencias. Este comienza con el alineamiento
de dos secuencias, sea A y B, las cuales tienen la calificacién de similitud mas alta. Si C' es



mas cercano a AB, entonces se evaluan la calificacién del alineamiento basado en el orden
ABC' y la calificacién del alineamiento basado en el orden BAC. Posteriormente se escoge
el alineamiento que tiene la calificaciéon mas alta. Si ABC' tiene calificacion més alta y D
estd cerca de él, entonces el alineamiento basado en el orden ABC'D se compara con el
alineamiento basado en el orden ABDC' y se escoge el que tiene la calificacion mas alta.
Notar que C' y D pueden ser un subgrupo de secuencias prealineadas por un procedimiento
simple. Desafortumadamente, no esta claro como se compara un subgrupo de secuencias y
cémo se alinea con otro subgrupo de secuencias (Chan y otros, 1992).

5.- El método de (Subbiah y Harrison, 1989) usa un proceso ciclico para afinar el alin-
eamiento de un ensamble de secuencias. Esto basicamente desplaza el ensamble en varios
pares de subgrupos de secuencias y entonces compara cada subgrupo con sus complementos.
Este método emplea un tiempo computacional de O(N!) y N = 10 ya es considerado alto
para ello (Chan y otros, 1992).

6.- El método de (Taylor, 1988) intenta encontrar un buen alineamiento promedio y un
buen tiempo en el que se lleve a cabo. Construye un arbol usando un procedimiento que es
similar al (Feng y Doolitle, 1987) y entonces alinea las secuencias siguiendo la topologia de
un arbol. Sin embargo, requiere que la comparacion entre dos alineamientos se lleve a cabo
comparando una columna de un alineamiento con una columna de otro alineamiento usando
programacién dindmica (Chan y otros, 1992).

7.- El método de (Corpet, 1988) adopta el procedimiento de agrupamiento jerarquico
para construir un arbol para el alineamiento de un ensamble de secuencias de proteinas
basado en la calificacion de similitud maxima entre las secuencias o grupos de secuencias.
La comparacién entre dos grupos de secuencias alineadas se lleva a cabo por programacion
dindmica tal como lo hace (Taylor, 1988) excepto que la calificaciéon promedio de similitud
la usa en vez del peso promedio (Chan y otros, 1992).

8.- (You, 1983), (Wong, 1987) y (Wong, 1990) proponen el uso del procedimiento de
agrupamiento jerarquico para obtener el alineamiento de un ensamble de secuencias. Sus
conceptos se originan de la aproximacion aleatoria grafica para reconocimiento de estructuras
patrones (You, 1983), (Wong y You, 1985) (Chan y otros, 1992).

2.2.2.5. Aproximacion por Plantilla.

Una plantilla (o template, en inglés) es una secuencia de concenso de un segmento de
alineamiento que corresponde a una parte de la estuctura secundaria de la molécula. Las
secuencias relacionadas son alineadas con las plantillas o son incluidas en el alineamiento
original una por una. Las plantillas son modificadas para incluir la variedad de residuos en
estas secuencias durante el proceso de alineamiento. La incorporacién de relaciones jerarquicas
entre los elementos de la secuencia primaria, los elementos de alto orden y los elementos mas
espaciados en una descripcion de patrones, permiten expresar posteriormente la estructura
de una secuencia de maximo orden(super-secundario). ARIADNE (Webster y otros, 1987);
(Lathrop y otros, 1987)) es un sistema experto para la inferencia de estructuras similares de
orden alto, dada una descripcion patrén y una prediccion de estructura secundaria de las
secuencias.

Un perfil es una tabla de calificaciéon de posiciones especificas generada de un grupo de
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secuencias alineadas que se basa en la tabla de comparacién dando la calificacién de las
comparaciones entre dos residuos de aminoacidos (Chan y otros, 1992).

Como conclusion de los métodos ya desarrollados, cabe destacar que algunos de los princi-
pios que emplean cada uno de ellos sirvieron de base para formular el Algoritmo de Composi-
cién Musical aplicado al problema del AMS, sin embargo la complejidad de éste es menor,
siendo ella O(nlogn * I?) (véase figura 2.3).

A continuacién se describe el algoritmo principal de Composicién Musical.

2.3. Algoritmo de optimizacién inspirado en la Com-
posiciéon Musical.

Los algoritmos heuristicos son una alternativa atractiva que ha sido usada para encontrar
soluciones de alta calidad en los problemas de optimizacion. Su diseno y adaptacion involucra
analogias de conceptos como creatividad y conocimiento ,por ejemplo: procesos biologicos y
sistemas (algoritmos genéticos), y memoria humana (redes neuronales).

El Método de Composicion Musical o MMC es una nueva metaheuristica de reciente apari-
cién. Es un algoritmo bioinspirado del que forman parte las sociedades artificiales, definidas
éstas como modelos multiagente donde cada agente experimenta el proceso de aprendizaje
mediante la interaccién con su medio.

El algoritmo de composicién musical usa un sistema creativo dindmico para crear una
obra musical. Este método simula el proceso creativo de composicion musical con agentes
(compositores) con la capacidad de crear y cambiar sus obras intercambiando informacién
entre ellos y el ambiente, usando su propio conocimiento para mejorar su trabajo. El diseno
de esta metaheuristica aplica escencialmente 3 ideas: las principales caracteristicas de las
sociedades artificiales, el proceso creativo de composicién musical y la optimizacion.

Este método fue desarrollado por (Mora-Gutiérrez y otros, 2011) y serd empleado en
el presente trabajo para resolver el problema de Alineamiento Multiple de Secuencias. La
presente seccion describe el algoritmo de Composicién Musical.

2.3.1. Antecedentes.

Los algoritmos sociales son un subconjunto de sistemas evolutivos, ejemplos de ellos son:
a) Algoritmos culturales (Reynolds., 1994) para el modelaje social evolutivo y el aprendizaje;
b) Algoritmo de optimizacién de colonia de hormigas. (Dorigo y otros, 196) que es una
metaheuristica inspirada por sistemas naturales de colonias de hormigas reales que simula el
comportamiento de éstas para encontrar la ruta més corta a su fuente de comida; c¢) Sistemas
inmunes artificiales que explotan las caracteristicas de los sistemas inmunes de aprendizaje y
memoria para resolver problemas de optimizacién; d) Algoritmos de Sociedad y civilizaciones
(Ray y Liew, 2003) que emplean las interacciones inter e intrasociales en un conjunto de
individuos y en un modelo de civilizacién; etc (Mora-Gutiérrez y otros, 2011).

Una sociedad artificial, como se dijo arriba, estd compuesta por varios individuos que
interactian entre si. Lo que se pretende con ellas es:
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Figura 2.3: Comparativo de la complejidad de los algoritmos para solucionar el AMS
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1. Permitir el flujo de informacién entre los agentes.

2. Permitir la actualizaciéon de la informacién que genera cada uno de ellos debido a la
decision de cambiar su informacién previa e

3. Intercambiar informacion entre los individuos participantes

todo lo anterior con el fin de mejorar el resultado de cada individuo y encontrar una mejor
solucion en conjunto.

La composicion musical es el proceso artistico de crear e innovar una obra a través de
procesos recursivos en un sistema creativo. La creatividad de los compositores resulta entre
conexiones de ideas disconjuntas (de Bono 1993) y puede ser producida por momentos de
genialidad o de un procesamiento de razonamiento recursivo de un pensamiento, llamado
"trabajo duro”(Jacob, 1996). Se puede entender la creatividad distinguiendo dos niveles
diferentes: el personal y el socio-cultural (Liu., 2000) (Mora-Gutiérrez y otros, 2011).

Estas ideas pueden ser usadas para modelar, simular o replicar la creatividad usando la
computadora. El modelo de creactividad artificial se ha usado en la musica desde el inicio del
proceso de la composicién musical (Jacob, 1996), algunos ejemplos son: Algoritmos genéticos
y Composicién musical asistida por computadora (Horner y Goldberg, 1991); Genjam (Biles,
1994); Composicién y algoritmos genéticos (Jacob, 1995); etc (Mora-Gutiérrez y otros, 2011).

2.3.2. Descripcion del método.

El MMC considera la idea de que la composiciéon musical puede ser considerada como un
algoritmo , ya que el proceso emplea reglas, principios y un nimero finito de pasos para crear
musica original de un estilo particular (Cope, 2000) (Mora-Gutiérrez y otros, 2011).

En el MMC cada solucion es llamada tono y es representada por un vector n-dimensional

tune = [1123.....2,] (2.1)
La estructura basica es presentada en el algoritmo 1 y consiste de seis pasos:
1. Inicializacién del proceso de optimizacién (desde la linea 1 a la 4).
2. Extraccién de informacion entre los agentes (linea 6 y 7).
3. Generacién de un nuevo tono por cada agente (linea 9 y 10).
4. Actualizacién de la obra de cada agente (de la linea 11 a la 13).
5. Construccién de un conjunto de soluciones (linea 15).
6. Repeticién mientras el criterio de paro no es satisfecho (desde la linea 5 a la 16).

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)
(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)



Algoritmo 1: Algoritmo basico del MMC

W N =

© W N O ks

10
11

12
13
14
15
16

Input: Parametros del método M MC' y la informacién acerca de las instancias a
resolver

Output: Todos los mejores tonos generados por los compositores

Creacién de una sociedad artificial con las reglas de interaccion entre agentes.

for cada individuo en la sociedad do
Iniciar aleatoriamente una obra(considerando los limites minimo y maximo de cada
variable).

end

repeat

Actualizacién de la sociedad artificial.

Intercambio de informacion entre agentes.

for cada individuo en la sociedad do

Actualizacion de la matriz de conocimiento.

Generacion y evaluacion de un nuevo tono (Z, new)

if 2, yew €s mejor que el peor tono (Ty_worst) en la obra de cada? individuo

then

‘ Reemplazar x,_yorst CON Ty pey €n la obra
end

end
Construccion del conjunto de soluciones
until hasta que el criterio de terminacion se satisfaga;




Estado del arte del Alineamiento Multiple de Secuencias. 31

Tabla 2.1: Caracteristicas de los parametros del algoritmo M MC
Descripcion Parametros
Numero méaximo de arreglos | méx _arrangement € N
(max _arrangement)
Factor de genialidad de in- | ifge [0 , 1]
novacion (ifg)
Factor de genialidad de | cfge [0 , 1]
cambio (cfg)

Factor de intercambio entre | fcla € [0 , 1]

agentes (fcla)

Nimero de compositores | Ne € R\ (oo , 2] ya
Nc que una sociedad es un

grupo de personas que in-
teractuan entre ellas, en-
tonces deben ser al menos
dos agentes

Ntmero de acordes que for- | Ns € R\ (—oco0 , 3]
man la obra Ns Por definicién, la armonia
requiere por lo menos
tres acordes ejecutandose
simultdneamente

s r

2.3.2.1. Fase de Inicializacion del proceso de optimizacion.

En esta fase se alimentan las caracterisicas de la situacion a resolver y el valor de los
parametros usados , los cuales se muestran en la tabla 2.1.

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

El ntimero de evaluaciones Ne es:

Ne = Ncx méx _arreglo (2.2)

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

Usando la informacién alimentada en esta fase el algoritmo genera, para cada compositor,
una calificaciéon P, ,; que es usada como memoria. Las calificaciones se generan de manera
aleatoria y se estructuran como lo muestra la ecuacion:

Z1,1 T1,2 . Tin
T21 T2.2 e Tan

P*,*,i = . . . . (23)
TNs,1 INs2 -+ TNsn

donde P, . ; es la calificacién del i —esimo compositor y z;; es el [ —esima variable de decision
del j — esimo tono (Mora-Gutiérrez y otros, 2011)



Algoritmo 2: Generacion de un conjunto inicial de calificaciones

Input: n, Ne, Ns, 2V para todo [ =1,2,...,ny zF paratodol =1,2,...,n
Output: P, ., ;

1 fori=1:Ncdo

2 for j=1: Nsdo

3 for [=1:ndo

4 | Peei=af + (rand = (zf — af))
5 end

6 end

7

end

Para producir las calificaciones para cada agente, se usa el algoritmo 2.
donde:rand ~ U[0, 1] (Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

2.3.2.2. Extracciéon de informacion entre agentes.

En esta fase, los compositores extraen la informacion usando la politica de interaccion: el
compositor ¢ intercambia un tono con el compositor k, si y solo si, hay un link entre ellos y el
peor tono del compositor k es mejor que el peor tono el compositor i. Esta fase se subdivide
en dos fases: a)actualizacién de los links entre los compositores y b) extraccién de informacién
(Mora-Gutiérrez y otros, 2011).

Actualizacién de los links entre los compositores.

El objetivo de esta subfase en generar un cambio en la red social en el tiempo t con
respecto a la red en el tiempo ¢t — 1 . Ver fig 2. Para esta actividad, el MMC usa el algoritomo
3.

donde v es el v — esimo arreglo. (Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

Después de la actualizacién de los links entre los compositores , el algoritmo MMC eje-
cutara la siguiente subfase.

Extraccion de informacion.

El objetivo de esta subfase es proveer a cada compositor de la informacién proveniente
de su ambiente. Para este proposito el algoritmo MMC usa el procedimiento mostrado en
Algoritmo 4.

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

2.3.2.3. Generacién de un nuevo tono.

En esta fase cada compositor creard un nuevo tono usando su propio conocimiento. Esta
fase se divide en dos subfases: a)Construccién del antecedente y b) La creacién de un nuevo
tono (Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

a) Construccion del antecedente.
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Algoritmo 3: Actualizacion de links entre compositores

Input: v, N¢, fcla, sociedad artificial previa
Output: Actualizacién de la sociedad artificial

1 if v =1 then

2 fori=1: Ncdo

3 for k=i+1: Ncdo

4 if rand < 0.5 then

5 ‘ Creacion de un link entre el compositor ¢ y el compositor k .
6 end

7 end

8 end

9 else

10 fori=1: Ncdo

11 if rand < fcla then

12 Eleccién aleatoria de un compositor & , tal que ¢ # k.
13 Cambiar la relacion entre ambos compositores.

14 end

15 end

16 end

Checar que el agente tiene por lo menos un link.

=
~

Algoritmo 4: Intercambio de informacion del medio ambiente

Input: P, ,,;, Ncy funcién objetivo de la instancia (f(z))
Output: Matriz de conocimiento del ambiente del i — th compositor (SC, . ;)

1 fori=1:Ncdo

2 Ti—worst < vector con el peor valor de f(z) en P, ;.

3 for k=1: NcANk#ido

4 T—worst <— vector con el peor valor de f(x) en Py, .

5 if hay un link entre el compositor i y el compositor k then

6 if f(@i—worst) €s peor que f(Tk—_worst) then

7 El compositor i aleatoriamente toma un tono de P, , ; y adiciona esta
informacién a ISC, , ;.

8 end

9 end

10 end

11 end




En esta subfase el algoritmo crea una matriz que representa el antecedente para cada
compositor KM, , ;. Esta matriz contiene el conocimiento del compositor 7 y la informacién
que ¢l adquirié del medio. El algoritmo MMC que se usa en esta rutina se muestra en el
Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Construcciéon y ponderacién del conocimiento previo
Inpl’It P*,*,i; ]SC*,*,ia NC y f(l')
Output: Matriz de conocimiento ponderado del i — th compositor (fitness(KM; ;)

1 fori=1:Ncdo

2 KM, i = Pisi UISCs i

3 for k=1: NcNk#ido

4 Tk—_worst < Vector con el peor valor de f(z) en P, .
5 a; =Y 5y fIK My, i)

6 for / =1:rdo

7 ‘ fitness(KMy ;) = %

8 end

9 end

10 end

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

b) Creacién de un nuevo tono. En esta subfase cada compositor creard un nuevo tono
usando sus antecedentes y sus ideas innovadoras. El algoritmo MMC usado se muestra en el
Algoritmo 6.

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

2.3.2.4. Actualizacién de la obra de cada agente.

Actualizacién del P, ;. En esta fase, cada compositor decide si reemplaza el peor tono
de su memoria para generar un nuevo tono, esta decision se basa en el valor de la funcion
objetivo obtenida. El algoritmo empleado es el mostrado en el algoritmo 7.

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

2.3.2.5. Construccién de un conjunto de soluciones.

En esta fase el MMC tma el mejor tono de cada compositor. El algoritmo se muestra en
el Algoritmo 8.

(Mora-Gutiérrez y otros, 2011)

En la siguiente seccién se presenta una breve descripcién de la base de datos Balibase.

Balibase es una herramienta que en el presente trabajo fue empleada como fuente de datos
para la validar la eficiencia de la aplicacion del método de Composicién Musical en la solu-
cién del Alineamiento Multiple de Secuencias. Balibase proprociona una lista de secuencias
bioldgicas y los resultados de evaluarlas con diferentes métodos.
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Algoritmo 6: Creacién de un nuevo tono

S R W N

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Input: KM, ,,, ifg, n, Nc, f(z), fitness(KMj ), xf paratodol=1,2,...,ny
x}F para todo [ =1,2,...,n
Output: Un nuevo tono (o4 new)
fori=1: Ncdo
if rand < (1 —ifg) then
for/=1:ndo
x"** « maximo valor de x; en KM, ;.
™" « minimo valor de z; en KM, ;.
KM;,;; + toma aleatoriamente el j tono de KM, ;;, considerando
fitness(KM;,;).
KM;j;; < toma aleatoriamente el j' tono de KM, ;;, considerando
fitness(K Mj ;).
if rand < (1 — cfg) then
| Zinew = KMjy; + (rand « (KM, ; — KM,;,;)).
else

if rand < 0.5 then
‘ Tppew = T + (rand x (K M;,; — x™™)).
else
‘ Tppew = )" — (rand x (z]"" — KM;,;)).
end
end
end
else
for/=1:ndo
| Tipew = 2 — (rand * (af —x7))
end
end

Determinacién del valor de la funcién objetivo de Zy new (f(Zwnew))-
end

Algoritmo 7: Actualizacién de la obra del ¢ — th compositor

1

S Uk WN

Input: P, ,;, f(x)y Nc
Output: matriz P, ,; actualizada
fori=1: Ncdo
Ty_worst < €lemento en P, , ; con el peor valor del fitness.
if f(2y—worst) €5 peor que f(Zynew) then
‘ Reemplazar x;_worst CON T pew €0 Piyi .
end
end




Algoritmo 8: Construccion del conjunto de soluciones
Input: P, ,;, f(z)y Nc
Output: Conjunto con la mejor solucién encontrada por los compositores (Sx, )
1 fori=1:Ncdo
2 | Si,*« elemento en P, ,; con el mejor valor de f(z).
3 end

2.4. Balibase.

Balibase es una base de datos de alineamientos multiples de secuencias, especificamente
disenada para la evaluacién y comparacion de programas que resuelven este problema. Los
alineamientos estan clasificados por longitud de secuencia, similitud y presencia de inserciones
y extensiones N/C terminales. (de la pagina web BALIBASE I).

Actualmente existen tres versiones de BALIBASE. A continuacion se citan las carateristi-
cas de cada una de ellas.

BALIBASE ver 1. Es una coleccién de 142 alineamientos protéicos referenciales, que
contiene mas de 1000 secuencias (Notredame 2000; Thomson, Plewnlak y Poch 1999 and
Wong y Li 2004).

Los alineamientos estan divididos en cuatro conjuntos de referencias jerarquicas. La ref-
erencia 1 provee las bases para la construcciéon de los conjuntos posteriores. El conjunto de
referencias de BALIBASE se clasifican en :

Referencia 1. Contiene un conjunto de alineamientos de secuencias equidistantes (por lo
menos 6), esto es, tienen una longitud similar sin extensiones o inserciones largas.

Referencia 2. Alinea por arriba de tres secuencias (identicas en menos del 25 por ciento)
de la referencia 1 con una familia de por lo menos 15 secuencias cercanamente relacionadas.

Referencia 3. Contiene arriba de 4 subgrupos con menos del 25 por ciento de similitud de
sus residuos entre las secuencias de los diferentes grupos. Los alineamientos son construidos
adicionando miembros de famlias homdlogas a la secuencia relacionada con mayor distancia
en la referencia 1.

Referencia 4. Estd dividida en dos subcategorias conteniendo alineamientos de por enci-
ma de 20 secuencias incluyendo extensiones N/C terminales de arriba de 400 residuos , e
inserciones de arriba de 100 residuos.

BALIBASE ver 2. Esa version separa la referencia 4 en dos: a)una incluyendo solo las
extensiones N/C terminales y b)incluyendo insersiones internas.

BALIBASE 2.0 incluyen tres conjuntos de referencias (6 a 8) que conteniendo 26 famil-
ias de proteinas , en esta version se representan 1100 secuencias. Las carateristicas de las
secuencias agregadas son:

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

Referencia 7. Incluye casos de alineamientos de proteinas trans membranas.

Referencia 8. Coleccién de alineamientos caracterizados por la permitacion circular de las
secuencias.
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BALIBASE ver 3.

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

A continuacién se describen los métodos por medio de los cuales se determinara la efi-
ciencia de la aplicacion del algoritmo de Composiciéon Musical contra los otros métodos de
los que BALIBASE ofrece informacién.

2.5. Método Wilcoxon y Bootstrap.
Método Bootstrap.

Cuando se presenta el valor de una estimacién puntual, suele ser necesario dar alguna idea
de su precision.El error estandar es la medida de precision mas usal. Si # es un estimador de
0, el error estandar de @ es justamente la desviacién estandar de 6, 6

7 =\/V() (2.4

Si 04 involucra cualesquiera parametros desconocidos, entonces si sustituimos estimaciones
de estos parametros en la ecuacion anterior, obtendremos el error estandar de é, digamos 7.
Un error estandar pequeno implica que se ha presentado na estimacion relativamente precisa.

Cuando la distribucién de @ es desconocida o complicada, puede ser dificil estimar el error
estdndar de 6 usando la teorfa de la estadistica estandar. En este caso, se puede usar una
técnica intensiva de calculo llamada Bootstrap.

Suponga que el error estandar de 6 se denota por o;. Ademds suponga que la funcién de
densidad de probabilidad estda dada por f(x;6). A partir de estos datos, se puede construir
facilmente la estimacién bootstrap de 4.

1. Dada una muestra aleatoria de f(x; é), X1, T, ...T,, estime # denotado por 6.

2. Usando la estimacién 0, genere una muestra de tamafio n de la distribucién f (z; é)
Esta es la muestra bootstrap.

3. Usando una muestra bootstrap, estime 6. Esta estimacién se denota por 67

4. Genere muestras bootstrap B para obtener estimaciones bootstrap, 9;* parai=1,2,...B
(con frecuencia se usa B = 1000200).

5. Sea 0 = 2?:1/ B la representacion de la muestra de las estmaciones botstrap.

6. El error bootstrap estandar de #* se encuentra con la formula usual de desviacién
estandar.

8 (2.5)



En los textos sobre estadistica, con frecuencia se reemplaza B — 1 por B; para valores
grandes de B, sin embargo, se obtiene una pequena diferencia practica en la estimacién (Hines
y otros, 2006).



Capitulo 3
Aplicacion del Algoritmo de Composicion Musical al
Problema de Alineamiento Miltiple de Secuencias.

En el presente capitulo se describe el procedimiento propuesto para resolver el problema
del AMS empleando la metaheuristica de Composiciéon Musical.

Este capitulo muestra también la manera en la que se eligieron los datos que sirvieron de
materia prima para el presente trabajo, como se validaron los resultados del presente trabajo
por la metodologia de Julie Thomson y cémo se compararon éstos con los obtenidos por otros
métodos.

3.1. Descripcién del método.

Actualmente el problema del AMS ha sido tratado por medio de muchos métodos, tanto
heuristicos como exactos tal como se ha mostrado en el capitulo anterior.

Ahora bien, el Método de Composicion Musical , debido a su reciente aparicion, se ha
empleado mas en la soluciéon de problemas de caracter continuo, y nunca para resolver el
problema del AMS. Cabe destacar que paralelamente a la solucién del AMS por medio del
algoritmo de Composicién Musical, los investigadores creadores de éste, trabajan en otro
problema discreto llamado diseno de zonas.

Lo anterior demuestra la importancia que el presente trabajo representa por la aportacion
de informacién en lo que a la aplicacion del algoritmo de Composicion Musical se refiere,
considerando la naturaleza discreta, binaria y restricta del AMS.

Asi mismo, se propone esta metaheuristica para resolver el problema del AMS ya que es
muy costoso aplicar los algoritmos exactos existentes debido a que el problema es de orden
exponencial.

Por tltimo es importante resaltar que, para resolver el problema de AMS, se emplearon
penalizaciones para la generacién de soluciones factibles. Esto comprende la adecuacién 11-
evada a cabo, para solucionar el AMS, en comparacion con el trabajo inicial del uso del
algoritmo de Composicién musical en problemas continuos.

3.1.1. Funcionamiento del método aplicado.

La funcién objetivo es la minimizar la suma de pares de diferencias considerando las re-
stricciones del problema (ver Capitulo 1, seccién Alineamiento y Patrones). Asi, la esencia de
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la funcién objetivo es encontrar la méxima similitud (o minima distancia) entre las secuencias
de cada juego con el minimo de columnas después de insercién de espacios vacios.

Ahora bien, cada individuo serd llamado compositor y se asocia con una matriz de infor-
macién que funciona como una memoria denominada partitura. Esta memoria estd consti-
tuida por un conjunto de soluciones llamadas tonos o melodias y al considerar éstas como
un todo, conforman una partitura. Asi entonces, el compositor n, se asocia a la partitura
n. Ahora bien, el resultado final del algoritmo es una partitura global obtenida tomando la
mejor melodia de cada compositor (o de cada partitura).

3.1.1.1. Descripcién de las etapas del Algoritmo de Composiciéon Musical.

El proceso de Composicién Musical estda compuesto de varias etapas

Inicializacién
La primera de ellas es la etapa de inicializacion, donde se introducen los parametros y la
instancia a resolver. Dichos parametros son :

1. Namero de compositores.

2. El factor de genialidad de cambio fcg[0,1]. Que es el factor que indica si un cambio se
establece entre dos compositores.

3. El factor de genialidad de innovacién fgi[0,1]. Que es el factor que indica si hay un
cambio en la melodia de un compositor respecto a su memoria previa.

4. El factor de intercambio entre agentes fcla[0,1]. Que es el factor que indica si se realiza
un cambio en los vinculos de los compositores (ya que esto influye si se da o no el
intercambio de informacién entre cualesquiera dos compositores)

En esta etapa se crea la partitura inicial de cada compositor, que es una matriz de
matrices. Esta matriz esta formada de 3 soluciones aleatorias, esto es, tres matrices donde en
cada una de ellas se ordend el mismo conjunto de secuencias a alinear y se insertaron guiones
de manera aleatoria (resultando asi tres soluciones de la alineacién). Estas matrices pueden
tener longitudes diferentes que oscilan entre el valor de la longitud de la secuencia més larga
de la familia y la suma de todas las secuencias contenidas en ella.

Posteriormente y por medio del proceso de suma de pares, se evalua la matriz total creada
y cada una de las melodias que la conforman. Ello permite asignar una calificacién a cada
melodia para poder compararlas mas adelante

Adquisiciéon de conocimiento de los vecinos.

Cada compositor adquiere conocimiento de los demas agentes comparando sus melodias
con las de sus vecinos, esto es, ya que se evaluaron éstas por medio de la cuantificacién de
distancias (método de suma de pares), se pregunta cada compositor si la peor melodia de él es
mejor que la peor de cada uno de sus vecinos. Si esto es afirmativo, no adquiere conocimiento
de él, de lo contrario incorpora cualquier melodia de la memoria inicial de cada vecino a su
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C2 Peor fa_que algunalde C, u

Melor melodia que !!na de C,

Mejor melodia que alguna d

Figura 3.1: Ejemplo de creaciéon de matriz de conocimiento de un compositor.

memoria inicial. De esta manera puede adquirir tantas melodias desde 0, hasta el nimero
maximo de vecinos existentes.

Creacién y evaluacién de la matriz de conocimimiento de cada compositor.
La matriz de conocimiento de cada compositor se forma uniendo:

1. La partitura del compositor (que se creé como memoria inicialmente de manera aleato-
ria) y

2. Conocimiento que adquiere de sus vecinos.

(véase figura 3.1).

Posteriormente , se evalua la matriz de conocimiento y como resultado de ésta, se forma
una nueva matriz tomando solo tres soluciones (melodias) de ella. Estas soluciones son:

a) La mejor de cada compositor.

b) Una tomada de manera probabilistica. Esta se obtiene de una matriz de conocimiento
reducida donde se elimina el mejor y, de ella la probabilidad de elegir una soluciéon depende
su calidad o aptitud. El detalle de lo anterior se cita a continuacién: Se suman por compositor
todos los valores obtenidos de cada melodia que conforma su partitura reducida y se pondera
cada una de éstas (en términos de porcentaje). Posteriormente su calidad se evalua mediante
el método Montecarlo, el cual genera un nimero aleatorio entre 0 y 1 con distribucién uni-
forme y se compara este valor contra la columna de valores ponderados de suma de pares
de las melodias. La melodia elegida como de mejor calidad sera aquella que, considerando el
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I matriz inicial 0z
Melodia ce matriz inicial. 0-‘*
elodia de matriz inicial. 01

Melpdia conocimiento adquirido. |15
Melodia conocimiento adquirido. | 0.5

ke = Mzjor valor

Figura 3.2: Ejemplo de obtencién de matrices solucién a), b) y c).

acumulado hasta llegar a él de la columna de valores ponderados de las melodias, sea mayor
o igual al aleatorio.

¢) Una tomada de manera aleatoria. Esta se obtiene NO de una matriz de conocimien-
to reducida, sino de la matriz completa. En este caso todas las soluciones tienen la misma
probablidad de ser elegidas, sin importar su calidad.Esto es, se genra un ntmero aleatorio
uniforme discreto entre 1 y el nimero de melodias de la matriz de conocimiento de cada
compositor y se elige la que corresponde a dicho ntimero.

(véase figura 3.2).

Lo anterior permite formar un subespacio conformado por tres puntos que acotan el
espacio total para generar una nueva melodia.

Para no quedar sélo en el espacio acotado formado por las tres soluciones arriba citadas,
el factor de genialidad de cambio permite abrir las opciones de movimiento libre en una
dimensién.

El factor de genialidad de cambio denota cambios puntuales. Por ejemplo: Si este valor es
0.5, la mitad de los puntos en una melodia se seleccionaran en base a la informacién previa
y la otra mitad se generard aleatoriamente.

Ahora bien, el factor de genialidad de innovacién es el factor que indica un cambio global ,
esto es, si se debe 0 no considerar la informacién previa usando todas las dimensiones. Indica
si es necesario generar la melodia de la nada o no. Por ejemplo: si el valor de éste es 0.5,
entonces la mitad de las melodias se generaran aleatoriamente.

Factibilizacién de la matriz generada (ya acotado el espacio total) por cada
compositor.
Para este proceso se propone inicialmente convertir dicha matriz en una matriz binaria segiin
el siguiente criterio:

1 si el elemento 7 de la secuencia jesta en la k — ésima columnaVm
'Ii7j7k7m - (3‘1)

0 sien caso contrario

donde x es cada una de las posiciones ocupadas hasta ahora por letras y m es cada una
de las melodias.
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Figura 3.3: Ejemplo de obtencién de matriz de cada compositor a factibilizar.

Una vez terminado este proceso se obtiene una sola matriz por compositor, el tamano
serd de (nimero maximo de secuencias)x(nimero maximo de columnas del alineamiento mas
largo). Las columnas de la matriz tinica que se busca, se formarén trayendo los mismos valores
de las columnas que se elijan, de manera aleatoria, de las tres matrices obtenidas cuando se
buscé acotar el espacio total (véase figura 3.3).

El proceso siguiente, que es la factibilizacién como tal, se lleva a cabo para comprobar
que la longitud de las secuencias sea igual a la suma de los valores binarios de cada hilera.
Para ello, se eliminan las columnas que tienen solo 0’s y se agregan 1°s de manera aleatoria
en las filas donde la suma de los valores binarios no corresponden al niimero de elementos
(o letras) contenidas en las secuencias iniciales. Todo lo anterior disminuye el tamano del
alineamiento.

Ahora bien, para poder comparar aptitudes del alineamiento obtenido (biolégicas, quimi-
cas, etc), se convierte la matriz binaria obtenida a una donde sus elementos sean los caracteres
de las secuencias originales, claro, ahora posicionandolos el mismo orden, en las ubicaciones
donde hay 17s.

Proceso de fitness

Una vez obtenida la nueva solucién (melodia) a partir de las tres soluciones, se compara
ésta mediante el proceso de fittnes, en donde se evaluan tres atributos de la nueva solucion
(evaluacién de tres funciones de manera simultdnea). Dicha comparacién se lleva a cabo
poniendo frente a frente la peor del compositor (Speor) y la nueva solucién (Snueva) segin
lo que dicte el atributo de una matriz de referencia tomada de la literatura.

Lo anterior se realiza por niveles, esto es, se compara el primero de los atributos (grado
de alineacion segin la suma de pares por cada columna) respecto a los dos elementos arriba
citados (Speor y Snueva). Se pregunta si el atributo tiene el mismo valor para ambos, si es
asi, se pasa al siguiente nivel (comparacién del atributo de semejanza bioldgica) y se hace
la misma pregunta. Si tienen el mismo valor se pasa al tercer nivel (atributo de semejanza
quimica). Si en alguno de los niveles de comparacién de atributos Snueva es mejor que la
Speor, entonces Snueva se agrega a la matriz de conocimiento del compositor y Speor se
desecha. En caso contrario Snueva se desecha y la matriz de conocimiento permanece igual.

Esto se ejecuta un nimero determinado de veces segin el criterio de paro (nimero de
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Pruebalaab. a4ler;, 71,74, 18
PruebalaboA. 5(57; 60; 80; 49; 51
Pruebalad?2. A41209; 203; 203; 213
Pruebalad3. 4(424; 4A7: 242; 433
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Figura 3.4: Conjuntos de secuencias de BALIBASE empleadas como datos

iteraciones en cada juego de secuencias). Por lo tanto, el algoritmo da como resultado un
6ptimo local después de haber reducido el espacio factible.

3.1.2. Datos de entrada.

BALIBASE es la base de datos publica y validada que proporciona informacion de se-
cuencias que fueron ya alineadas por varios métodos.

De la versién 1 de BALIBASE se hizo un muestreo estratificado conformado por 9 juegos
de secuencias que representan cerca del 10 por ciento del nimero de juegos de secuencias
totales de la referencia 1. Se tom6 de manera representativa un juego de secuencias con cada
una de las caracteristicas en las que se subdivide tal referencia (secuencias cortas con més del
25 por ciento de similitud, secuencias medias, entre 20 y 40 por ciento de similitud, secuencias
largas con més del 35 por ciento de similitud, etc).

Asi mismo se tom6 un juego de secuencias de la referencia 4 (extensiones), que representa
también cerca del 10 por ciento de las secuencias que contiene.

Los juegos de secuencias que se tomaron conforman el universo de datos que fueron
sometidos al algoritmo y se muestran a continuacién (véase figura 3.4).

Para apoyar a comprender el procesamiento de los datos, se ejemplificard el flujo del
tratamiento del primer conjunto de secuencias (Pruebalaab).A continuacién se muestra la
informacién que éste contiene (véase figura 3.5).

Ahora bien, otros datos de entrada son los factores de genialidad. A continuacién se ex-
plica su importancia y como fueron obtenidos. Recordemos que el algoritmo de composicién
musical usa funciones de aptitud (fitness en inglés) simulando el proceso de aprendizaje e
innovacion (relacién de cada compositor con el ambiente y proceso personal de creatividad,
respectivamente) (ver capitulo 2 seccién Algoritmo de optimizacién inspirado en la com-
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Figura 3.5: Secuencias del conjunto Pruebalaab.

posicion Musical). Dichas funciones permiten acotar en mayor medida la region factible. La
eleccién de usar una u otra en la creacion de una melodia corre por cuenta de cada compositor
y obedece a un proceso autoadaptativo.

Para que esto ocurra, es necesario definir factores, llamados de genialidad, inicialmente
calibrados para cada una de las funciones. Los factores son i fg para la innovacion y c¢fg para
el aprendizaje (cambio de acuerdo al intercambio de informacién entre los agentes). Dicha
calibracion se llevé a cabo ejecutando varias corridas de prueba del algoritmo (2 iteraciones
por cada conjunto de secuencias) con un valor inicial aleatorio entre 0 y 1 para ifgy cfg .
Los valores de éstos fueron variando de corrida en corrida de manera tal que proporcionaran
como resultado un nimero significativo de coincidencias. Finalmente los datos iniciales se
determinaron como ¢fg = 0.01 y ¢fg = 0.01.

Al dato de entrada de nimero de compositores Nc se le asigné el valor de 5, al nimero
de iteraciones Mazx,rragement un valor de 1000 y al niimero de pruebas para cada con-
junto de secuencias Nsi el valor de 10. Todo lo anterior con el fin de conseguir resultados
representativos sin invertir demasiado tiempo en la experimentacion.

A continuacién, (véase figura 3.6), se muestra la primera solucién del conjunto de secuen-
cias Pruebalaab:

3.1.3. Tratamiento de los resultados (conversién a formato MFS y
validacién).

Los resultados obtenidos son 10 soluciones posibles para cada conjunto de secuencias.
Estas soluciones fueron traducidas al formato MFS mediante el uso del software GeneDoc.
Posteriormente mediante Baliscore (herramienta desarrollada por Julie Thomson) se valida
el resultado de cada prueba para cada uno de los conjuntos de secuencias. Baliscore asigna
una calificacion a cada resultado y ésta permite compararlos con los resultados obtenidos con
otros métodos y almacenados en BALIBASE

Recursos empleados.
Los datos fueron procesados en un equipo: HP Pavilion dv2325la Notebook PC Procesador

T5300 Intel Core 2 Duo 120 GB, 1024 MB, memoria 667 MHz DDR2. El Software empleado
fue:

= MATLAB Ver 7.10.0.499 (R2010a) 32 bits (wm32).
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Figura 3.6: Alineamiento solucion para el conjunto de secuencias Pruebalaab.
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= GeneDoc ver 2.7 (Multiple Sequence Aligment Editor and Shading Utility).

= BALISCORE.

3.1.4. Comparacién de las soluciones del AMS.

Para la comparacion de las soluciones del AMS se muestra la siguiente tabla, ubicando a
cada método dentro de una escala normalizada entre 0 y 1, considerando a 0 como el mejor
método y a 1 como la desviacién méxima de éste (véase figuras 3.7 y 3.8).

Posteriormente se aplicé el método de Wilcoxon para determinar qué tan significativa-
mente diferentes son los resultados obtenidos por el MCM contra los otros métodos con los
que se compard. El resultado es alentador, ya que prueba que los resultados por Composicién
Musical no son significativamente diferentes a los obtenidos especificamente con los métodos
SB_PIMA, ML_PIMA, MULTAL, HMMT, Busqueda Arménica (véase figura 3.9).

Para finalizar, y poder mostrar un rango en el que se encuentra la media cada uno de
los conjuntos de secuencias, se aplicé el método de Bootstrap (véase figura 3.11), el cual
gener6 1000 poblaciones aleatorias a partir de cada una de las poblaciones obtenidas como
resultado de la aplicacion del MCM al problema del AMS. Ello con el fin de obtener una
media de medias y, finalmente un rango en que, con 95 por ciento de probabilidad, se puede
encontrar ésta.

3.2. Analisis de Resultados.

Como puede apreciarse en la tabla de resultados, en el tratamiento del quinto conjunto de
secuencias (Pruebaladj), el alineamiento miltiple de secuencias empleando el algoritmo de
composicion musical resuelve el problema. Cabe destacar que BALIBASE no reporta solucién
a éste.

Asi mismo, para el noveno conjunto de secuencias (csp_refd), no existiendo datos en la
base de datos y considerando que un método de reciente apariciéon (Busqueda de armonia)
si resuelve el problema siendo uno de los dos tnicos métodos que da un valor satisfactorio
para la solucién), el algoritmo de Composicién musical arroja un resultado 450 por ciento
mejor que este tultimo. Lo cual nos indica que es al menos mejor que los métodos con los
que se comparé (PRRP, CLUSTALX, SAGA, SB_.PIMA, ML._PIMA, Bisqueda Armonica,
PILEUPS y a excepcién del MULTTALIGN; el cual es el mejor).

Ahora bien, haciendo un andlisis global y con apoyo del analisis estadistico Wilcoxon,
los resultados obtenidos por medio del MCM son significativamente iguales a los obtenidos
por medio de los métodos SB_.PIMA, ML_PIMA, MULTAL, HMMT, Busqueda Armoénica Y
MMC.



Figura 3.7: Comparacion de los resultados obtenidos con MMC frente a otros metodos de

Balibase.

laab laboA lad2
Normali Normali Normali
PRRP 1 1] 0.56( 0.49125418 0.943| 0.07091316
CLUSTALX 1 0 0.687| 0.34946036 0.984| 0.01990545
SAGA 0.823| 0.22317488 0.529| 0.52586528 0.917| 0.10325952
DIALIGN 1 0 0.359| 0.71566803 0.96| 0.04976362
SB_PIMA 1 1] 0.312| 0.76814291 0.934| 0.08210998
ML_PIMA 1 0 0.312| 0.76814291 0.934| 0.08210998
MULTALIGN 1 1] 0.703| 0.33159657 0.96( 0.04976362
PILEUPS 1 0 0.521| 0.53479717 0.96| 0.04976362
MULTAL 1r 1] 0.526| 0.52921474 0.975( 0.03110226
HMMT 0.214| 0.99104779 0.181| 0.91440268 0.341| 0.81985569
BUSQUEDA A 0.35 0.81956878( 0.10433333 1 0.272| 0.90569793
PILEUP8
MCM 0.2069 1 0.1202| 0.98228507 0.1962 1
optimo 1 1 1
peor 0.2069 0 0.10433333 0.33159657 0.1962 1
1ad3 ladj lahol
Normali Normali
PRRP 0.972| 0.03267211 0.99| 0.01515611
CLUSTALX 0.968| 0.03733956 0.971| 0.04395271
SAGA 0.967| 0.03850642 1 0
DIALIGN 0.963| 0.04317386 1 0
5B_PIMA 0.962| 0.04434072 1 0
ML_PIMA 0.962| 0.04434072 1 0
MULTALIGN 0.979| 0.02450408 0.913| 0.13185814
PILEUPS 0.97| 0.03500583 0.938| 0.09396787
MULTAL 0.971| 0.03383897 0.938| 0.09396787
HMMT 0.738| 0.30571762 0.789| 0.31979388
BUSQUEDA A 0.23766667| 0.88553714 0.49066667| 0.77195109
PILEUPS
MCM 0.143 1 0.2116 0.7884 0.3402 1
optimo 1 1 1
peor 0.143 1 0.2116 0.7884 0.2402 1
lamk 1bbt3 csp_refd
Normali MNormali MNormali
PRRP 0.986| 0.01803659 0.507| 0.10026954 0| 1
CLUSTALX 0.989| 0.01417161 0.706| 0.31698113 0| 1
SAGA 0.997| 0.00386498 0.652| 0.37520216 0| 1
DIALIGN 0.993| 0.00901829 0.45| 0.59299191 0.889 0.111
5B_PIMA 0.987| 0.01674826 0.26| 0.79784367 0| 1
ML_PIMA 0.987| 0.01674826 0.26| 0.79784367 0| 1
MULTALIGN 0.991| 0.01159495 0.582| 0.45067385 0| 1
PILEUPS 0.993| 0.00901829 0.43| 0.61455526 = =
MULTAL 0.992| 0.01030662 0.16) 0.90566038 = =
HMMT 0.941| 0.07601134 0.128| 0.54016173 = =
BUSQUEDA A 0.39866667| 0.77471442| 0.16333333| 0.30206649 0.001 0.999
PILEUP8 o = = = 0| 1
MCM 0.2238| 1 0.0725 1| 0.00455556]) 0.99544444)
optimo 1 1 ak
peor 0.2238 1 0.0725 1 0 1
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Figura 3.8: Resultados finales.



Métodofd r K h &
e A L N
Y I Y
ou/zrz27272 U

Figura 3.9: Aplicacion de Prueba Wilcoxon a resultados finales.
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Figura 3.10: Estadistica descriptiva de los resultados obtenidos por MMC
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Figura 3.11: Aplicacion de Prueba Bootstrop a resultados finales



Capitulo 4
Conclusiones y Trabajos Futuros.

En este trabajo se propuso una estrategia para la solucién del problema del AMS que se
basa en el empleo de las sociedades artificiales, especificamente el de Composicién Musical
que simula el proceso dindmico de la creacién de una obra musical por medio del intercambio
de informacién (aprendizaje) entre los agentes que participan, en este caso, cada compositor.

El objetivo inicialmente buscado se alcanzé dado que el Algoritmo de Composicion Mu-
sical si arrojé resultados en los conjuntos de secuencias que fueron procesados. El reto con-
sisitié en modificar dicho algoritmo para aplicarlo al AMS bajo condiciones restrictas en un
problema discreto binario.

El analisis de resultados nos indica que el algoritmo de Composicion musical fue 1til en la
solucion del alineamiento multiple de secuencias, arrojando resultados inclusive en conjuntos
de secuencias en los que BALIBASE no cuenta con datos.

El método Wilcoxon y el Bootstrap, que se aplico a los resultados obtenidos con el AMS,
permiten determinar que dichos resultados fueron significativamente iguales a los obtenidos
por medio de los métodos SB_.PIMA, ML_PIMA, MULTAL, HMMT, Busqueda Armoénica Y
MMC, de los que BALIBASE reporta soluciones.

De hecho, cabe mencionar que en el tnico conjunto de secuencias que se eligié de la
referencia 4, el resultado fue muy satisfactorio con el MMC, siendo 450 por ciento mejor que
el segundo mejor resultado de BALIBASE registrado para su solucién. Se debe recordar que
las caracteristicas de los conjuntos de secuencias de la referencia 4 son mas complejas que
las de la referencia 1. Lo cual es un indicativo de que, a primera instancia y para secuencias
con un alto grado de dificultad de alineamiento, el algoritmo de Composicién musical puede
funcionar mejor que para secuencias menos complejas y llegar a ser una herramienta mejor
que los métodos ya conocidos. Para comprobarlo podria considerarse para trabajos futuros
la aplicacién del algoritmo en un nimero mayor de conjuntos de secuencias de la referencia
4 o 5. Para comprobar lo dicho, se propone aplicar el Algoritmo de Composiciéon Musical
a un mayor nimero de conjuntos de secuencias de la referencia 4 o inclusive de referencias
subsecuentes de BALIBASE en trabajos futuros.

Una manera de mejorar el algoritmo seria calibrar los factores de genialidad mediante la
aplicacion de arboles con métodos de programacion dindmica u otra técnica para reducir el
espacio de busqueda inicial. Esto posiblemente podria mejorar también el tiempo de proce-
samiento. Otra manera de mejorar el algoritmo seria incrementar el nimero de iteraciones
para cada conjunto de secuencias. Lo arriba mencionado no fue llevado a cabo por la limitante
en tiempo para el desarrollo del presente trabajo.
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Asi pues, el algoritmo de Composicién Musical en la aplicacion de la solucion del problema
de alineamiento multiple de secuencias aporté una nueva manera de abordarlo, haciendo uso
del conocimiento proporcionado por los algoritmos bioinspirados.
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