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Sintesis

El trabajo aborda el tema de la deteccion de conglomerados de un cierto patrén
en secuencias. Esta situacién tiene una analogia grande con la deteccion de
epidemias en el tiempo, por lo que las técnicas estadisticas y de inteligencia
artificial que se usan para resolver ambos problemas son en esencia las

mismas.

Entre la gran cantidad de algoritmos reportados en la literatura para detectar
conglomerados, se encuentran los métodos Scan. En la presente tesis se
exponen sus fundamentos matematicos y se realiza un estudio de simulacion
para analizar su capacidad de respuesta. Basado en estos resultados y en la
teoria de la légica borrosa, se proponen novedosos algoritmos: los métodos

Scan Borrosos.

El problema de la seleccion adecuada de los valores para los parametros se
trata también en los métodos propuestos. Se realizan estudios de simulacion
sobre secuencias pequenas (de tamano 100, 300 y 500) y para complementarlo
se ejecuta un diseio experimental no paramétrico sobre secuencias mas largas
(hasta 1 000 000). Finalmente se propone el uso de un algoritmo bioinspirado
para encontrar valores adecuados para los parametros de los métodos

estudiados.

Para concluir se muestran varias aplicaciones en el campo de la bioinformatica
y en dominios epidemioldgicos. Todas ellas se reducen en esencia, a detectar

conglomerados de un cierto patron de secuencias.

En los resultados de simulacion y en las aplicaciones reales se pone de

manifiesto la superioridad de los métodos borrosos.



Summary

This work addresses the detection of clusters of certain pattern inside
sequences. This situation has a great analogy with the detection of epidemics in
time, that is why the statistical and artificial intelligence techniques used to solve

both problems are essentially the same.

Scan methods can be found among the many algorithms reported in literature to
detect clusters. In this thesis we present its mathematical foundations and
perform a simulation study to analyze its responsiveness. Based on these
results and the theory of fuzzy logic, we propose novel algorithms: The Fuzzy

Scan methods.

The problem of properly select the values for the parameters is also addressed
in the proposed methods. Simulation studies are conducted on small sequences
(size 100, 300 and 500) and as a complement, a non-parametric experimental
design was executed over longer sequences (up to 1 000 000). Finally, we
propose the use of a bioinspired algorithm to find the appropriate values for the

parameters of the studied methods.

To conclude, different applications in the bioinformatics field and in the
epidemiologic domain are shown. All of them essentially detect clusters of

certain pattern inside sequences.

The results of the simulation as well as the results of the real world applications

demonstrated the superiority of the fuzzy methods.
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INTRODUCCION

La secuenciacion de genomas ha generado un amplio catalogo de miles de millones de
secuencias de bases nucleotidicas de ADN (Acido desoxirribonucleico), o de
aminoacidos, moléculas esenciales de la vida. Una de las dificultades que se afronta
en los estudios de Biologia Computacional actualmente proviene de la incapacidad de
procesar de manera eficiente esa enorme cantidad de datos. Se conocen las
secuencias (nucleotidicas o de aminoacidos para los cuales ellas codifican) de mas de
un millén y medio de proteinas, de mas de cien genomas; la estructura tridimensional
de mas de 20 mil proteinas, etc. Gracias a los experimentos de matrices de ADN o
microarreglos (micro arrays) se sabe cuando y como se expresan muchos genes. Todo
el conocimiento cientifico acumulado a lo largo de las ultimas décadas se encuentra
disperso en mas de 12 millones de articulos (Galperin 2007), cifra que continda en
ascenso (Anderson 2008; Bell et al. 2009; Halevy et al. 2009; Romero 2007; Shamsir y
Mohamed Hussein 2010).

La disponibilidad de genomas completos de muchas especies, ademas del humano, el
volumen de informacion ubicado actualmente en las bases de datos publicas, por
ejemplo la base de datos GenBank' (Benson et al. 2005) entre otros, han generado un
cambio de paradigma en las investigaciones biolégicas. De una estrategia de extraer el
maximo de informacion a partir de unos pocos datos, se ha pasado a la necesidad de
obtener la informacién esencial a partir de grandes volumenes de datos. Para poner un
ejemplo, cuando se secuencia un genoma se tiene una larga serie de letras (bases
nucleotidicas) (Dopazo y Valencia 2002) que constituyen realmente instrucciones y
datos complicados. Para avanzar en la compresion de la informacion que encierran
estos libros de instrucciones se deben encontrar los genes y predecir su funcion y esto

esta lejos de ser resuelto para cualquiera de los genomas ya secuenciados.

Por otra parte, los aportes que el desarrollo de las computadoras ha realizado a la
ciencia en general son innegables. Las investigaciones médicas y bioldgicas no
constituyen una excepcion (Cheng y Baldi 2005). Los primeros analisis computarizados

se centraron en el analisis de secuencias, pero contrario a lo esperado, aun en ese

! http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/GenbankOverview.html
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campo persisten problemas no resueltos.

No cabe duda acerca de la necesidad de la revisién y adaptacién o modificacion, de
algoritmos existentes en los campos de la Inteligencia Artificial y de la Estadistica
Computacional, como una posible soluciéon al problema del analisis de grandes
secuencias de ADN. La capacidad para realizar nuevos descubrimientos bioldgicos en
un futuro no muy lejano, depende en gran medida de las habilidades para combinar o
transformar algoritmos y lograr mejorar sus soluciones en el presente. El analisis de
grandes bases de datos bioldgicas, que crecen exponencialmente dia a dia, requiere
cada vez mas, del surgimiento y la puesta en practica de novedosas ideas mas que de
la aplicacion esforzada de los métodos tradicionales (Baldi y Brunak 2001; Cheng et al.
2006).

Antecedentes

Los estudios bioinformaticos que se desarrollan en el mundo tienen mucho de
experimental, de uso de métodos de prueba y error y son ademas muy costosos por
los materiales y la informaciéon que requieren, tanto para la experimentacion biolégica
como para el procesamiento computacional (Baldi y Pollastri 2003). De una forma u
otra, muchos de los problemas de bioinformatica se reducen, en ultima instancia, al

descubrimiento de ciertas regularidades en las secuencias genémicas.

La deteccion de conglomerados de una determinada subsecuencia dentro de una
secuencia de ADN mayor, que puede ser incluso un genoma completo, es uno de
estos problemas (Durbin et al. 2003). Esta situacion tiene una gran semejanza con la
deteccion de epidemias en el tiempo por lo que se comenzara comentando ésta, que

se ha trabajado anteriormente.

Los epidemidlogos tienen sus propios métodos de deteccion de epidemias, de hecho,
han probado ser eficientes en numerosas ocasiones; les permiten detectar con cierta
precision la aparicion de focos infecciosos, pero no son totalmente confiables y en
ocasiones conllevan a cometer errores. Los matematicos estan interesados en redefinir
y hacer mas precisos esos procedimientos mediante el uso de alguna prueba de
significacion.

Las mayores dificultades surgen cuando los datos tienen una naturaleza anecddtica.

No se trata en estos casos de que no puedan aplicarse pruebas estadisticas para
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arrojar un resultado, mas bien lo que ocurre es que las pruebas utilizadas hasta el
momento quedan invalidadas porque los datos pueden estar sesgados o parcializados
en algun sentido. La formulacion rigurosa de técnicas estadisticas ayuda, entonces, a
los epidemidlogos también en un sentido metodolégico, con el fin de lograr datos
correctos 0 al menos seguir un esquema o disefio preconcebido. Si ello se logra,
aunque el proceso de recoleccion no sea perfecto, sera posible extraer conclusiones
mas fidedignas en la medida en que se utilice el aparato matematico mas amplia y

consecuentemente (Casas 2003; Casas et al. 2004).

En la practica suele ocurrir que la informacién disponible no es tan satisfactoria y los
datos, aunque quizas sugieran una epidemia, no descartan una incidencia puramente
al azar. Es en estos casos en los que se debe esperar que algun test de significacion
estadistica ayude al proceso de toma de decisiones (Bailey 1975). En numerosos
trabajos se aborda matematicamente la deteccidon de focos epidémicos buscando
“conglomerados”, entendiendo por conglomerado, aglomeracion o cluster de enfermos
a un exceso de casos diagnosticados con respecto a cierto patrén previamente

predefinido.

El mismo problema extrapolado al dominio de la Bioinformatica consiste en la
aplicacion de métodos estadisticos (u otros similares) que busquen conglomerados
dentro de secuencias de ADN. La aparicion de tales aglomeraciones tiene una
importancia bioquimica determinada, que ayudan a enriquecer el conocimiento que se

tenga de la secuencia o del genoma analizado.

Las técnicas que detectan focos epidémicos trabajan con fecha ordenadas. Las
secuencias de ADN tienen un orden que no puede ser cambiado, pero sus elementos
no son fechas sino posiciones en el espacio, en principio lineal, si hablamos de
estructura primaria, pero podrian ser bidimensionales o espaciales. De cualquier
manera los métodos de deteccion de conglomerados deben ser modificados para que
puedan ser aplicados en contextos bioinformaticos u otros cualesquiera mas alla de los

estudios epidemiolégicos para los que fueron concebidos.

Situacién problémica

La existencia de patrones repetitivos en una secuencia de ADN, en un cromosoma o

en un gen en particular, ayuda a la interpretacion de propiedades biolégicas. Los
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datos obtenidos a partir de la secuenciacién del genoma humano proporcionan un
conocimiento de la organizacion esencial de los genes y de los cromosomas. Muchos
cientificos creen que la identificacion de la dotacién genética humana revolucionara el
tratamiento y prevenciéon de numerosas enfermedades humanas, ya que penetrara en

los procesos bioquimicos basicos que las sustentan?.

Lo que se dice para el genoma humano, es de interés también para los genomas de
muchas especies, animales o0 vegetales, o de microorganismos, porque en ultima
instancia todos ellos pueden ser importantes para el hombre. Para ayudar a los
investigadores a determinar el sentido de este aluvion de datos, se utilizan, cada vez
mas, instrumentos informaticos, como sistemas de informacién y de gestiéon de bases
de datos e interfaces graficas de usuario, sistemas estadisticos y algoritmos

inteligentes, entre muchos otros.

Por otra parte, la ausencia de determinismo en muchos procesos bioldgicos sugiere
inmediatamente el uso de légica borrosa. La teoria de la Iégica borrosa ha constituido
toda una revolucién en el campo de las matematicas, (Zadeh 1986; Zadeh 2002; Zadeh
2004). Se han formalizado nuevas disciplinas como la teoria de control borroso, las
probabilidades y la estadistica borrosa, la optimizacion borrosa, por mencionar
algunas. El cumulo de aplicaciones también ha crecido de manera notable en los
ultimos afos y sigue en ascenso. La Bioinformatica es una ciencia, que aunque nueva,
también se ha revolucionado, en los ultimos afios utiliza y desarrolla muchos métodos
computacionales, entre los que se destacan las técnicas de aprendizaje computarizado
(Baldi y Brunak 2001).

Todas las técnicas de aprendizajes computarizado, supervisado o no, tienen ventajas y
desventajas, en 1997 Wolpert y Macready en el teorema "no free lunch", establecen el
principio que ningun sistema de aprendizaje es superior en su desempefio a otro
(Wolpert 1996; Wolpert y Macready 1997; Wolpert y Macready 2005). Una tarea
siempre interesante es estudiar a fondo sus limitaciones para realizar transformaciones

que deriven en algoritmos mas eficientes, al menos para problemas especificos.

Las técnicas existentes actualmente para la busqueda de patrones repetitivos no

incluyen técnicas estadisticas clasicas de deteccion de conglomerados, adaptadas

2 Encarta 2009 Microsoft ® Encarta ® 2009. © 1993-2008 Microsoft Corporation. Reservados
todos los derechos
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convenientemente para el analisis de secuencias biolégicas. Tampoco se ha
investigado si la adecuacién de estas técnicas con elementos de légica borrosa mejora
los resultados, pero es presumible por la mencionada ausencia de determinismo en los
datos biolégicos. Estas son las primeras interrogantes a responder con la presente

investigacion.

Otro problema radica en la deteccién adecuada de los valores de los parametros que
intervienen en el modelo que se utilice. Generalmente los parametros de los métodos
estadisticos los selecciona un investigador experto en el tema. En ocasiones esta tarea
resulta ser muy dificil, incluso para un especialista en la tematica. Valores incorrectos
pueden conducir a resultados erréneos y si se habla de deteccion de conglomerados,
tales errores suelen detectar falsos conglomerados, o no detectar los verdaderos.
Hasta qué punto el uso de la légica difusa puede ayudar en el proceso de seleccion
adecuada de los parametros es otra pregunta de investigacion que trataremos de

abordar en el presente trabajo.

Objetivo general

Incorporar elementos de la légica borrosa a los métodos epidemioldgicos clasicos de
deteccién de conglomerados para obtener algoritmos mas eficientes que los existentes

en el andlisis de secuencias y en otros problemas biomédicos.
Este objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos especificos:

e Desarrollar nuevos algoritmos de deteccion de conglomerados que puedan ser
aplicados en la solucién de problemas bioinformaticos y biomédicos con eficiencia

similar o superior a los ya existentes.

e Realizar un estudio de los parametros para sugerir, dado un problema, valores

adecuados para los mismos.

e Realizar la implementacion computacional de los métodos propuestos en
plataformas de software libre, de modo que se facilite su utilizacion practica por la
comunidad cientifica internacional, y a su vez se puedan comparar con las

alternativas clasicas.

Para el cumplimiento de estos objetivos se trazaron las siguientes:
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Tareas de investigacion

1. Confeccionar el marco teérico relacionado con la teoria de las técnicas de
deteccién de conglomerados y sus aplicaciones. Revisar detalladamente la
fundamentacién matematica de los métodos a modificar y los elementos
esenciales de la teoria de la légica borrosa y otros temas matematicos que

ayudaran a formalizar la nueva propuesta.
2.  Desarrollar y formalizar nuevos algoritmos de deteccion de conglomerados.

3. Implementar las nuevas contribuciones en un paquete utilizando lenguaje de

software libre como Java.
4. Validar su superioridad.

5. Realizar un estudio de los parametros de los métodos con el fin de brindar

sugerencias efectivas de sus posibles valores para maximizar su efectividad.
6. Mostrar y evaluar los resultados de la aplicacion en problemas tales como:

a. Deteccion de origenes de replicacion.

b. Concentracion de gaps (huecos) en el alineamiento de secuencias.

c. Deteccion de focos de enfermedades.

Novedad Cientifica

La novedad cientifica y el consecuente valor teérico del presente trabajo se resumen

en los siguientes puntos:

1. Se desarrollan y formalizan nuevos algoritmos para la deteccién de conglomerados
en secuencias lineales, asi como en secuencias circulares, tales como los genomas

mitocondriales.

2. Se establecen reglas para determinar los valores adecuados para los parametros

de los métodos desarrollados.

3. Se muestran nuevos enfoques para afrontar problemas aun no resueltos
cabalmente en Bioinformatica, relacionados por ejemplo, con los origenes de

réplicas, y la concentracion de pares de bases con importancia bioldgica. Se ilustra
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ademas la generalidad de los enfoques para dar solucién a otros problemas de la

ciencia, como por ejemplo deteccién de epidemias de personas enfermas.

La novedad esta avalada por las publicaciones que se describen al final de la tesis.

Valor préactico

La disponibilidad de la implementaciéon de los nuevos algoritmos en plataformas de
software libre, facilita su uso inmediato y generalizado por la comunidad cientifica
bioinformatica, pero ademas, posibilita su comparacién con otros algoritmos
previamente desarrollados o por desarrollar para la solucién de problemas similares,

tanto en bioinformatica como en otras areas de aplicacion.

Hipotesis de investigacion

Después de la revision de la literatura y el desarrollo consecuente del marco teérico se

formularon las siguientes hipétesis de investigacion:

Combinando elementos de la logica borrosa con métodos epidemioldgicos clasicos se
pueden definir nuevos algoritmos de deteccion de conglomerados que tienen una

eficiencia similar o superior a los descritos en la literatura.

Con ayuda de la simulacion, de métodos de disefio de experimentos bifactoriales no
paramétricos y de métodos de optimizacion bioinspirados, se pueden formular reglas
de ayuda en la adecuada seleccion de los valores de los parametros de las técnicas de

deteccion de conglomerados estudiadas.

Estructura de la tesis

El trabajo se presenta esencialmente en tres capitulos a partir de la presente

Introduccién.

El Capitulo | se dedica a la elaboracion del marco teérico desde el punto de vista de las
tendencias actuales en el desarrollo y evaluacién de los conglomerados. Se muestran
algunas aplicaciones interesantes de estas técnicas, especialmente en el campo de la

Bioinformatica.
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En el Capitulo Il se propone y formaliza matematicamente la generalizacion de los
métodos Scan y se realiza un intenso estudio de simulacion. Se modifican los métodos
epidemiolégicos clasicos de deteccidon de conglomerados, introduciéndole elementos
de légica borrosa para mejorar su desempefo. Se realiza ademas un estudio de la
influencia de los valores de los parametros con ayuda del disefio factorial no
paramétrico y de un método de optimizacion bioinspirado. Por ultimo se presenta un

analisis de la complejidad temporal de los algoritmos propuestos.

El Capitulo Il esta dedicado a mostrar el comportamiento de los nuevos algoritmos en
dos problemas bioinformaticos y en la prediccion de focos de enfermos como ejemplo

de aplicacioén en otras ramas.

Finalmente, se formulan las conclusiones y recomendaciones, y se muestran las

referencias bibliograficas y anexos con detalles complementarios.



CAPITULO I. LAS TECNICAS DE DETECCION DE CONGLOMERADOS Y LA
BIOINFORMATICA

El presente capitulo se dedica a sustentar te6ricamente el tema de la tesis, por lo que
se analizan aquellos enfoques y antecedentes relacionados con las técnicas de
deteccién de conglomerados y su aplicacién, por ejemplo a problemas bioinformaticos
de analisis de secuencias. Se provee un marco de referencia tedrico de diferentes
aspectos utilizados para dar solucién a algunas de las limitaciones de los algoritmos,
para lograr mejores soluciones a los problemas desarrollados, y se exponen los
conceptos relacionados con la Bioinformatica en funcion de las aplicaciones que se
desarrollan. Se analizan los problemas actuales existentes en esta tematica y la

posible aplicacién en problemas de la vida real.

1.1 Técnicas de deteccion de conglomerados

Segun la literatura especializada de epidemiologia se denomina conglomerado o
cluster a un exceso de casos de enfermos diagnosticados superior a lo esperado en un
area geografica determinada (conglomerado espacial), en un periodo de tiempo
limitado (conglomerado temporal), o considerando ambos dominios (conglomerado
espacio-temporal). La deteccion de los conglomerados de enfermos es un problema
epidemiolégico en el que se ha venido trabajando desde hace relativamente poco
tiempo (Jacquez et al. 1996a). Las primeras publicaciones al respecto aparecieron en
1964 por Knox (1964) y a partir de esa fecha han tenido un incremento exponencial
(Jacquez y Waller 1996; Jacquez et al. 1996b).

Las técnicas clasicas de deteccion de conglomerados, (métodos jerarquicos, o de las k
medias), no resuelven el problema de manera correcta, por lo que fue necesario

desarrollar e implementar métodos matematicos mas especificos (Jain et al. 1999).

Tampoco existen técnicas globales que puedan aplicarse a todas las situaciones, por
eso hay gran diversidad de métodos con la misma finalidad. En un estudio preliminar
de las técnicas de deteccion de conglomerado, se eligid una de las mas populares y

sobre ella se trabajé: el método Scan (Naus 1965) porque trabaja sobre una linea, en
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principio temporal, pero que puede extenderse al sentido espacial (Rodriguez et al.
2008b).

1.1.1 El método Scan sobre una linea

Los métodos Scan en general se utilizaron inicialmente para detectar aglomeraciones
dentro de periodos de tiempo consecutivos, pues puede suceder que un conglomerado
temporal se extienda por dos o mas intervalos. (Jacquez et al. 1996b). Todos los casos
diagnosticados deben estar ordenados cronolégicamente de acuerdo con la fecha de
los primeros sintomas o de diagnéstico de la enfermedad, de muerte o cualquier otro

evento de salud que se considere.

Sean Xi, Xa, ..., X, variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas que
denotan las fechas de ocurrencias de n eventos en el intervalo [0, T]. Se quiere probar
la hipétesis nula de que los eventos estan uniformemente distribuidos contra la
alternativa de que existe un conglomerado dentro de algun subintervalo de [0, T]
(Nagarwilla 1996).

Se define en el método, un intervalo o una ventana, de tamanio fijo de acuerdo con la
duracién esperada de la epidemia. Para evitar subjetividad, esto debe hacerse con
criterios epidemioldgicos antes de inspeccionar los datos recolectados. La ventana
seleccionada se desplaza a lo largo de la linea del tiempo y se determinan en cada

caso, la cantidad de enfermos asociados a ella, (Aldrich y Wanzer 1993).
Para la formulacién mas precisa, sean:

t : amplitud de la ventana.

T : periodo de tiempo total que se analiza.

L =T/t fraccidén que representa el periodo de tiempo total que se analiza con relacion

al ancho de la ventana.

n : cantidad de enfermos diagnosticados en T.

A : nimero esperado de casos por unidad de tiempo en un proceso de Poisson.

w, .. cantidad de enfermos en la ventana [y, y+t).

10
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Hipotéticamente el estadistico: 7 = 0ma%(t{w , y+t}6 Z" representa el mayor numero de
<y<T- ’

casos que aparecen en una ventana cuando se mueve continuamente a lo largo del
tiempo. En la practica, la ventana [y, y+f) se mueve discretamente a partir de una

sucesion de puntos equidistantes y4, y»,..., ¥x que cubren todo el periodo de analisis de

amplitud T. Se denomina paso del Scan o paso del desplazamientoa Ay =y, — Y, ;.

Realmente, el estadistico anterior se estima por su version discreta:

n'=maxiw, |

1<i<kt
La idea del método es que si existe un conglomerado el numero maximo de casos
hallados en una ventana debe ser grande con respecto a los demas valores. El test
estadistico depende de varios de los pardametros explicados con anterioridad y en
esencia calcula la probabilidad p de que aparezcan w o0 mas casos en una ventana. La

férmula que se utilizé para p es la propuesta en Naus (1982):

p=P(y AL YL)=1-Q (7, AL, VL) (1.1)
donde Q* puede ser aproximado para cualquier L>2 a partir de sus valorescon L =2y

L=3

Q (mALYL)~Q (7,24,1/2)[Q (7,34, 1/3)/Q (7,24, 1/2) (1.2)

La aproximacion (1.2) es facilmente calculable usando una microcomputadora
personal. El célculo exacto de Q'(,241/2) y Q'(7,34,1/3) se basa en un teorema

demostrado también por Naus (1982) y cuya esencia se resume aqui:

Para n>2, p, = e’ /‘t’/i!, F,] = Zn:p, , A>0, se tiene que:
i=0

Q'(n.2412)=F} ~(7-1)p,p,. ~(7-1-2)p, F,, (1.3)
Q(7,34Y3)=F’,-A+A,+A -A, (1.4)
donde:

A1: 2p77 F7]*1 ((W _1)F7772 - /1 I:7773) (1 5)

11
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A, =05p(n -1y -2F, , —2(n-2)AF, , + A F,,) (1.6)
71

A, = lezq—r Fr2—1 (1.7)
n-1

A4 = ZPZW—rpr ((r _1)Fr—2 _lFr—S) (18)
r=2

con F, =0 para todo i<0.

La aproximacion (1.2) puede calcularse para valores no enteros de L. Esto la diferencia
de otras expresiones matematicas que se usaban con estos fines anteriormente.
Ademas de ser menos restrictiva, varios autores demuestran que (1.2) es mucho mas
precisa (Glaz 1993; Naus 1982; Sahu et al. 1993).

1.1.2 El método Scan sobre un circulo

Este método es una variacion del anterior y se utiliza para enfermedades que tengan
un comportamiento estacional. Los datos se encuentran ordenados cronolégicamente a
lo largo de la linea del tiempo y el circulo se forma uniendo la ultima fecha con la
primera. En epidemiologia tiene mucho sentido, para estudiar conglomerados de

enfermedades que pueden tener un caracter periédico.

La ventana se desplaza sobre el circulo y se determina en cada una, la cantidad de
enfermos asociados a ella. Con este desplazamiento circular se pretende incorporar al
analisis la cercania de posibles casos a “finales del ultimo periodo considerado” con los
del principio del “primer periodo considerado”, como si fueran “los del siguiente
periodo”. En el caso bioinformatico ello tiene mucho sentido en el estudio de genomas
circulares, por ejemplo, los genomas mitocondriales (Mott y Berger 2007; YU et al.
2004).

Segun Naus (1982) la probabilidad de observar n o mas casos en un intervalo o

ventana de tamano fijo en el caso circular se estima por:
p =P, (AL YL)=1-Q; (7, ALYL) (1.9)

donde ahora:

Q(7,ALYL)~Q (,42.94)[@ (2.32.Y3) | *[@ (7,222 | (1.10)

12
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Para hallar Q*(n, 4/1,1/4) se utiliza L=4 en (1.2). Después de simplificar se obtiene:

Q (7.44,.Y4)~ [ (7.34,Y3)] /@' (7.24,/2) (1.10)
Luego Q(17,44,1/4) queda en funcién de Q"(17,241/2) y de Q'(1,34, 1/3), valores que

se calculan utilizando las funciones (1.3) y (1.4) respectivamente.

1.1.3 Algunas consideraciones sobre los métodos Scan

Como se ha visto, la probabilidad p hallada para un conjunto particular de casos,
depende del ancho de la ventana y del paso del Scan seleccionados por el
investigador. Resulta imposible determinar los valores ideales para cada enfermedad,
por lo que se recomienda realizar varias repeticiones del método utilizando amplitudes
diferentes (Aldrich y Wanzer 1993; Kulldorff 2001).

Algunos autores han tratado de modificar el método Scan de diferentes formas. Por
ejemplo, el método no es valido cuando los factores de riesgos de poblacion varian.

Martin (1981) sigui6 una estrategia de generalizacion que resuelve este problema.

Se han realizado esfuerzos para aumentar el dominio de aplicacién del Scan a dos y a
tres dimensiones. Con dos dimensiones se pueden detectar conglomerados
geograficos, (Kulldorff 1997; Kulldorff 1999; Kulldorff 2001; Kulldorff et al. 2007)

mientras que con tres la deteccidn puede ocurrir en el espacio-tiempo. (Kulldorff 1998).

Ademas se han publicado otras variantes, como es el caso de la version nombrada r-
Scan que trabaja con casos y controles y que utiliza la distribuciéon de Bernoulli para el

calculo de su significacion (Dembo y Karlin 1992; Glaz et al. 1994).

En este trabajo se realiza una generalizacion del método Scan en sus dos variantes:
lineal y circular, para encontrar conglomerados no soélo de enfermos, sino de cualquier

categoria de interés en cualquier rama de la ciencia.

1.2 Aplicaciones de técnicas de deteccion de conglomerados en

Bioinformatica

La deteccion de cierta sucesion inhabitual de un mismo suceso a lo largo del tiempo
(conglomerado) esta presente en numerosos problemas de la ciencia, no sélo en

epidemiologia. Podrian conjeturarse ejemplos relacionados con ocurrencia de

13
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accidentes del transito, de huracanes, de huelgas, de otros eventos de salud,
educacionales, econdmicos o sociales entre muchos otros. Los métodos de deteccion
de conglomerados han sido ya aplicados con éxito en diversas areas, donde el
problema esta relacionado con la fecha de aparicion del evento, no sdélo para la
deteccién de epidemias o pandemias de enfermos, también por ejemplo, en centrales
telefonicas con el fin de poder absorber clusters de llamadas simultaneas, o en el
control de calidad examinando conglomerados de objetos defectuosos en una cadena
de produccién, entre otros (Langrand 2005). La Bioinformatica no se exceptua como
campo de aplicacién, pues en muchas situaciones se necesita conocer si existe
agrupamiento de una base, conjunto de bases, aminoacidos (en general

subsecuencias especificas) (Pupo et al. 2006), en una secuencia gendmica mas larga.

Como se ha planteado anteriormente, el desarrollo alcanzado por las ciencias
bioldgicas ha permitido la acumulaciéon de mucha informacién experimental disponible
en grandes bases de datos. La secuenciacion del ADN (Benson et al. 2005;
Consortium 2004), produjo un crecimiento exponencial de las descripciones lineales de
proteinas y moléculas de ADN y ARN (&cido ribonucleico) y planteé los problemas
informaticos de interés bioldgico: el almacenamiento y manejo eficiente de la
informacién y la extraccidon de informacién util para en ultima instancia, comprender las
relaciones entre los genes, las proteinas, la funcionabilidad, la vida y la salud. La
Bioinformatica constituye el campo de conocimientos multidisciplinario entre la biologia,
la informatica, estadistica y la matematica que debe abordar este problema. En ella
surge en particular, la necesidad de desarrollar herramientas utiles que ayuden a
comprender el flujo de informacién desde los genes a las estructuras moleculares, a
sus funciones bioquimicas, a su importancia bioldgica, y finalmente, a su influencia

sobre las enfermedades y la salud, para en definitiva, mejorar la vida.

1.2.1 Estudio de secuencias gendmicas

Hoy en dia hay muchas especies de las cuales ya se ha obtenido su genoma completo
y estos son relativamente faciles de acceder a través de diferentes paginas de la WEB.

Dentro de las mas importantes internacionalmente, estan: GenBank, EMBL?, PIR-

3 http://www. ebi.ac.uk/embl/index.html
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International Protein Sequence Database (PSD)*, SwissProt® y DNA DataBank of

Japan (DDBJ)®, de donde se pueden descargar los ficheros en formato FASTA. Se
trata de ficheros de texto que contienen entre otras informaciones una largas
secuencias formadas por combinaciones de 4 letras, correspondientes a las iniciales
de los 4 nucledtidos presentes en el ADN (A = Adenina, C = Citosina, G = Guaninay T
= Timina). En el caso de secuencias de ARN, esta ultima se sustituye por U = Uracilo).
En una primera observacion, estas secuencias parecen generadas aleatoriamente,
pero no es asi, pueden encontrarse patrones de repeticion o de ausencia que aporten
informacion valiosisima sobre su contenido, como por ejemplo, la localizacién de los

genes, que son secuencias unicas en un cromosoma.

El modo mas confiable de determinar la estructura de una molécula bioldégica grande o
las funciones de la misma es por la experimentacion directa, pero debido al costo y
tiempo requerido para procesar este gran cumulo de informacién, es necesario
automatizar el analisis in_silico de las secuencias de aminoacidos o de bases
nucleotidicas que codifican para ellos. Esto requiere un conocimiento amplio de la
biologia celular y del organismo, ya que se debe organizar, clasificar y analizar la
rigueza inmensa de los datos de la secuencia. Esto es mas que una tarea abstracta de
analisis, ya que detras de las bases nucleotidicas o aminoacidos esta la complejidad
total de la biologia molecular. Por ello hay que crear métodos robustos, escalables y
confiables, que sean en principio capaces de capturar esa complejidad, integrando
fuentes de diversas informaciones biologicas en limpios, generales y manejables

modelos, para el analisis de secuencias.

La mayor parte de los problemas en el analisis computacional de secuencias son
esencialmente estadisticos. Fuerzas estocasticas evolutivas actuan sobre el genoma
distinguiendo semejanzas o diferencias significativas entre secuencias que divergen
entre un caos de mutaciones aleatorias, la seleccién natural, y el flujo genético,
presentan las sefiales especificas al problema. Muchos de los métodos mas poderosos
de analisis disponibles usan entre otras técnicas, la teoria de las probabilidades. Entre

los llamados modelos probabilisticos, pueden citarse en particular, los modelos ocultos

* http://pir.georgetown.edu/
® http://www.expasy.ch/sprot/

é http://www.nig.ac.jp/home.html
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de Markov (HMMSs) que proporcionan una estructura general para el analisis estadistico
de una amplia variedad de problemas de analisis de secuencias, pero hay realmente
una gama no estrecha de modelos grafo-probabilisticos para resolver tareas de este

tipo (Janssens et al. 2005).

Aunque el analisis de secuencias gendmicas depende del problema a dar solucién, es
importante destacar que la comparacion de diversas secuencias utilizando
alineamientos’ es la tarea de mayor madurez y aplicabilidad en Bioinformatica. No sélo

es necesaria la comparacion de dos secuencias (pairwise alignment) sino la de

multiples (multialignment). ElI problema del alineamiento de secuencias, es

esencialmente un problema matematico de programacion dinamica (Giegerich 2000), y
para salvar su complejidad computacional no polindmica, se usan técnicas heuristicas
que defienden diferentes formas de hacer las comparaciones (distancias) entre
secuencias. Entre los algoritmos mas populares para hacer multialineamiento de
secuencias, se encuentran los denominados Needleman-Wunsch, Smith-Waterman,
BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)® y FASTA (FAST-AIl, (EBI 1999)°.

No obstante, los alineamientos aun no son perfectos y se siguen buscando algoritmos
con mayores niveles de selectividad y confianza (Lambert et al. 2003), profundizandose
cada vez mas en la evolucién histérica de las moléculas bioldgicas, sus estructuras
tridimensionales, y otros rasgos que obligan la evolucién de la secuencia primaria.
Como se ha comentado, dentro de los alineamientos, el que mas atencion recibe hoy
en dia, es el de comparacion multiple, que es frecuentemente utilizado para
caracterizar familias de proteinas, para predecir plegamientos (estructuras secundarias
y terciarias) y su funcionalidad. Estas aplicaciones son un elemento clave que interesa
por ejemplo, a las empresas disefiadoras de farmacos, porque les facilita in_silico la
efectividad de nuevas drogas posibles (Marrero-Ponce et al. 2006; Notredame 2002;
Pérez et al. 2006; Rivera-Borroto et al. 2008).

” Alineamiento: Dos 0 mas secuencias supuestamente similares ordenadas entre las partes que
realmente juegan el mismo rol, introduciendo, si es necesario en las secuencias, "gaps" para
lograr desplazamientos adecuados a la derecha o la izquierda de zonas reconocibles.

® BLAST se utiliza para buscar regiones similares entre secuencias bioldgicas.

® FASTA permite hacer una comparacion rapida de proteinas o nucleotidos.
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Existe otra amplia gama de problemas que pueden resolverse buscando patrones
especificos en la secuencia de ADN, como son por ejemplo codones de inicio y
terminacion, patrones de secuencias en puntos de splicing, zonas de promotores,
regiones no traducidas (UTP) entre otros (Boutros 2006; Wang et al. 2004). La
deteccidn de estos patrones determina la existencia o no de alguna funcion general o
especifica del genoma, y se realiza con ayuda de herramientas algoritmicas vy

computacionales.

Entre las técnicas mas exitosas hoy en dia se utilizan las cadenas ocultas de Markov
(Baldi y Brunak 2001; Delvin 2006; Durbin et al. 2003; Prinzie y Vanden 2007), las
redes neuronales (Bonet et al. 2007; Bonet et al. 2008; Chavez et al. 2007b; Chavez et
al. 2008b; Rodriguez y Bonet 2007) las maquinas de vectores de soporte (Support
Vector Machines (SVM) (Jaronski et al. 2005; Rodriguez et al. 2006; Rodriguez et al.

2007a; Vanhulsel et al. 2009) y hasta otras herramientas que no son exactamente de

aprendizaje supervisado o no, por ejemplo de aprendizaje reforzado (Peeters et al.
2008).

Los métodos de deteccion de conglomerados por su parte, no constituyen una
excepcion en las aplicaciones bioinformaticas como se mostrara en el siguiente

epigrafe. Es en este contexto donde desarrolla la presente tesis.

1.2.2 Problemas bioinformaticos que se resuelven mediante técnicas de

conglomerados

Las técnicas de detecciéon de conglomerados son valiosas en estudios bioinformaticos,
siempre que sea necesario comprobar que un patrén determinado se encuentre
repetitivamente en una secuencia. Técnicas de deteccion se aplican en la actualidad
en los campos de la genética, la gendmica y los sistemas biolégicos entre otros.
Ejemplos concretos lo constituye la deteccion de origenes de replicacion, de genes, o
de anomalias repetitivas en las secuencias que caracterizan algunas enfermedades
genéticas (lliende et al. 2007). En el trabajo se mencionan algunos ejemplos que la

literatura recoge en esta area.

En (Masse et al. 1992; Reisman et al. 1985; Weller et al. 1985) se reportaron altas
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concentraciones de palindromos'® en la proximidad de los origenes de las repeticiones
de herpes virus. Por otro lado si se conoce las localizaciones de las réplicas originales
de los virus se puede reforzar el desarrollo de agentes antivirales blogqueando la

repeticion de ADN viral o interviniendo en el proceso de infeccion.

Basados en estos hechos en (Leung et al. 2005) se realiza un analisis de una coleccion
de genomas de 16 herpesvirus. Se identifican las regiones que contienen
conglomerados significativos de palindromos y se comparan con las posiciones
conocidas de los origenes de las replicacion. En este momento sélo se conocian

origenes de diez herpes virus.
Para el estudio se procede de la siguiente forma:

- Se escoge una cota superior de la longitud de los palindromos de cada uno de los
herpes virus utilizando la distancia de Wasserstein entre el proceso de
palindromos y el proceso de Poisson. Se procede entonces a buscar los

palindromos de cada uno de los herpes virus estudiados.

- Formada la secuencia de cada herpes virus segun sus palindromos se procede a
calcular los conglomerados significativos de palindromos utilizando el método r-

Scan, que a continuacién se describe brevemente.

0 Modelo basado en la distribucién de Bernoulli (Kulldorff 1997) para datos de
eventos individuales o por individuos (1 y 0 para identificar casos y

controles).

o Dada la secuencia x4,x,..., X, con m casos y n-m controles, entonces X(i)

representa la posicion del caso i en la secuencia anterior.
o Sea S;=X(i+1)- X(i). Parai=1,...,m-1
o Paraunenterofijore[1,m-1] y i=1,..., m-1entonces:

i+r-1

Ar= min(Ar(i)) donde Ar =Zj=1 S; (Dembo y Karlin 1992)

o Para calcular la significaciéon de Ar Glaz (1994) propone la siguiente

aproximacion:

'% Los palindromos son palabras simétricas de ADN en el sentido que ellos pueden leerse

exactamente igual que leyendo las secuencia complementarias en la direccion inversa
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P(Ar <w)~1-Exp{-(m-r)z(1-p+p" (r+p-m))}

donde:
r = Q1
p = 1_%
Q1

e Q=737 B(jimw)

e Q =" (1) B(jim, w)

m ) .
e B(jm, W)=(, wa(l—w)'"’
J
El método r-Scan estd implementado en el software SaTScan, que es un
programa desarrollado para analizar datos de eventos de salud en tiempo,
espacio y espacio-tiempo utilizando el estadistico Scan (Martinez-Piedra et al.
2004). Utiliza dos tipos de modelos diferentes: el tradicional basado en Poisson, y

otro basado en Bernoulli (r-Scan).

En el capitulo lll se muestra un estudio comparativo de estos resultados con otros

obtenidos a partir de los métodos propuestos en esta tesis.

Otras investigaciones sobre palindromos en secuencias de ADN describen diferentes

efectos biolégicos que producen los mismos, tales como:

La distribucién no aleatoria de palindromos en el cancer (Cromie et al. 2000;
Leach 2005; Tanaka et al. 2005; Vasconcelos et al. 2000).

La longitud de los palindromos influye en la inestabilidad genética y en la
estructura reparativa del ADN (Leach 2005; Neiman et al. 2008).

Los palindromos pueden servir como el factor de transcripcion, por ejemplo
concentracion de los mismos en los intrones y déficit en los exones (Lu et al.
2007), entre otros.

Una aplicacion diferente en este campo, es la localizacion de las llamadas “islas” C,G

frecuentemente se escribe C,G para distinguir el par de bases C-G en ambas hélices

del ADN (Durbin et al. 2003). El dinucle6tido menos frecuente en muchos genomas es

CG, aun cuando se tenga en cuenta las probabilidades, independientes de las de C y

la G. La razoén para esto, es que la Citosina es facilmente metilada cuando precede a
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Guanina y el resultado del metilo - Citosina tiene una tendencia a mutar en Timina
Figura 1.1 (Delvin 2006). Por razones biologicamente importantes el proceso de
metilacién se inhibe en cadenas pequenas del genoma, como es por ejemplo alrededor
de los promotores o 'en el principio' de las regiones de muchos genes con el objetivo
de intervenir entre otros en el proceso de replicacion y de transcripcion de los genes de
muchas especies (Durbin et al. 2003). En fin, a estas areas se les llama islas C,G (Bird
1987), y en ellas el dinucleétido CG aparece frecuentemente. Un problema importante

es definir y ubicar las islas C,G en un texto genémico amplio (Durbin et al. 2003).

Muchos autores han usado islas C,G como marcadores genéticos para identificar: -
sitios de rupturas y réplicas del ADN (Ponger y Mouchiroud 2002; Prioleau 2009), -
para reconocer algunas enfermedades tales como el cancer de prostata (Irizarry et al.
2008; Kron et al. 2009), sindrome Xq fragil (SXF) (lliende et al. 2007), etc., - empleo

potencial terapéutico en osteoarthritis. (Ezura et al. 2009), para mencionar algunas.

Citosina A-metilcitosina Timina

H~__-H H- .--H
N

metllacmn (l&SﬂI'III'IﬂCIOI'I

Figura 1.1: Proceso de mutacion de la Citosina en Timina

Como se ha visto, el problema de la deteccion de conglomerados tiene gran

importancia y una alta aplicabilidad en dominios bioinformaticos.

1.3 Introduccién a la légica borrosa

Dos de los aspectos que contaminan normalmente la informacién en cualquier area del
saber, son la imprecision que tiene en su expresion y la incertidumbre que puede
provocar la fuente que la proporciona. Ciertas personas tienen suficiente habilidad para
tomar decisiones correctas a partir de un conjunto de datos que vienen expresados de
forma vaga o imprecisa (borrosos) casi siempre utilizando adjetivos o adverbios como
mucho, poco, alto, bajo, normal, muy, entre otros. Tales personas pueden controlar
eficientemente un proceso tecnoldgico (en un central azucarero el tradicional puntista

que controla el proceso de cristalizacion del azucar), diagnosticar enfermedades o una
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enfermedad a partir de sindromes y sintomas (el médico clinico), o tomar una decisién
acertada en una determinada empresa e institucion. El ser humano se desenvuelve con
extraordinaria facilidad a la hora de manejar este tipo de informacién; sin embargo,

cuesta trabajo explicar qué procedimientos sigue para ello (Calvifio 2003).

Para hacerle frente a la informacion imprecisa han surgido diferentes teorias
matematicas: teorias como la de la clasica probabilidad (Feller 1971), como la de la
evidencia (Yager 2008), o como la de los Factores de Certeza (Shortliffe y Buchanan
1975). Estas teorias han despertado un creciente interés en la investigacion cientifica. La
herramienta por excelencia para modelar fendmenos en los que rige el principio de
simultaneidad gradual es la Teoria de los Subconjuntos Borrosos, cuya base son las
l6gicas multivalentes desarrolladas en las primeras tres décadas del siglo XX
(Lukasiewicz 1910). ElI concepto de conjunto borroso (que caracteriza de manera
apropiada la imprecisién en la informacion) fue introducido en la década del 60 por Lofti

A. Zadeh quien se considera el padre de la l6gica borrosa (Zadeh 1973; Zadeh 1975).

En términos mas rigurosos, la teoria de conjuntos borrosos parte de la teoria clasica de
conjuntos, anadiendo una funcion de pertenencia al conjunto, definida como un nimero
real entre 0 y 1. Asi, se introduce el concepto de conjunto o subconjunto borroso
asociado a un determinado valor linguistico, definido por una palabra, adjetivo o etiqueta
linguistica A, es decir podemos definir a un subconjunto borroso como

A ={(x, u,(x))| x € X} siendo la funcién de pertenencia:

:uA : X - [011]
xe X — u,(x)e[0]]
donde 0 indica la no pertenencia al conjunto A y 1 la pertenencia absoluta. Existe una

degradacion del nivel de pertenencia de forma que si u,(x)=0.9, el nivel de
pertenencia del elemento x es muy elevado, y si x,(x)=0.1 el nivel de pertenencia de

X es muy bajo. Asi, la funcién de pertenencia puede ser interpretada como el grado en
que un elemento particular que se considera, cumple con las especificaciones que
definen a los elementos del conjunto en cuestién y no debe interpretarse como la
probabilidad de pertenencia. Si la probabilidad de que un elemento x pertenece al
conjunto A es de 0.9 y se afirma que x pertenece al conjunto A, tenemos un 90% de
probabilidad de acertar, pero el elemento intrinsecamente pertenece o no pertenece al

conjunto A. Cuando se dice que la funcién de pertenencia de x es 0.9 se quiere decir
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que cumple en nuestro criterio con el 90% de las caracteristicas que definen los
elementos del conjunto A. En resumen, la probabilidad indica incertidumbre estadistica

mientras que la funcién de pertenencia indica vaguedad y subjetividad.

En realidad, esta diferencia entre probabilidad y pertenencia tiene sélo un sentido
interpretativo, pero no conceptual desde el punto de vista matematico. La pertenencia
es, en ultima instancia, la “probabilidad, o verosimilitud” de que el objeto se ajuste a la
interpretacion del conjunto borroso A. Tedricamente puede ser demostrado, que sobre
la base de un conjunto simple de axiomas (llamados Axiomas de Cox & Jaynes), que
tienen un sentido comun, y que en particular se satisfacen racionalmente por las
funciones de pertenencia, ellas resultan, salvo una constante multiplicativa, una funcion
de probabilidad.

Concretamente sea m(X|/) un nimero que denota en cualquier sentido la “plausibilidad,
creencia o certidumbre” de X, condicionada a la informacion /, digamos por ejemplo, la

plausibilidad de X = “fiebre alta” considerando que / = “temperatura 38° C”.
Los tres axiomas de Cox & Jaynes, establecen, modesta, o minimamente, que:

1. La funcién de plausibilidad o certidumbre, debe ser “transitiva”; especificamente,
si X es mas plausible que Y, e Y es mas plausible que Z, enfonces X debe ser

mas plausible que Z, o formalmente:

(Xl > m(Yl) 'y m(Y|l)>m(Z]l) implica  m(X]/) > m(Z]/)

2. Debe existir una funciéon F que hable de la “no plausibilidad de X”, en términos de
la “plausibilidad de X”

m(~X|l) = F(m(X]/))

3. Debe existir una funcibn G que hable de la plausibilidad de hechos

concomitantes, producto de su interaccion

(X, YI)=G(m(X]/), m(Y1X.]))
Con estas condiciones, existe k>0, tal que P(X|/)=k m(X]|/) esta en [0,1] y P satisface los
axiomas de probabilidad (Cox 1946). Aqui resulta F(x)=1-x, G(x,y)=xy. Ademas, la
propiedad de simetria P(X, Y]|/)= P(Y,X]|/) del axioma 3 conduce al conocido Teorema de

Bayes y asi, el razonamiento probabilistico bayesiano se convierte en la unica forma
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consistente de hacer inferencias y deducciones (Baldi y Brunak 2001). No se “trata”

entonces de “otra matematica”.

Desde la aparicion de la logica borrosa, son incontables las aplicaciones que se han
hecho de ella en el mundo de la investigacion en general y en particular en las
matematicas. Estas aplicaciones de forma general tienden a seguir el esquema de la
figura 1.2. Algunas de las variables de entradas necesitan suavizarse, tal es el caso de la
variable x;, mientras que otras no, variable x, Con estos datos se realizan ciertas
operaciones, descritas bajo el nombre de “caja negra”, y finalmente se necesita obtener
un valor duro por lo que es necesario realizar el proceso inverso a la “Borrosificador”,
llamado en la figura 1.2 como “Desborrosificador”, terminologia utilizada en (Martin del
Brio y Sanchez 2005). No obstante, quizas la principal aplicacion actual sean los
sistemas de control borroso, que utilizan sus expresiones para formular reglas orientadas
al control de sistemas (Brubaker y Cedric 1992). Dichos sistemas de control borroso
pueden considerarse una extension de los sistemas expertos, pero superando los
problemas practicos que éstos presentan en el razonamiento en tiempo real, causados
por la explosion exponencial de las necesidades de calculo requeridas para el analisis
I6gico completo de las amplias bases de reglas que manejan. Un ejemplo relevante de
los sistemas borrosos es el frenado automatico de los trenes en el Metro de la ciudad

japonesa de Sendai inaugurado el 15 de julio de 1987 (Martin del Brio y Sanchez 2005).

X . I . y
! Borrosificador P& Caja y Desborrosificador

v

=22 Negra

Figura 1.2 Funcionamiento de un sistema de control borroso

1.3.1 Funciones de pertenencia

La funcion de inclusién o pertenencia (membership function) de un conjunto borroso

consiste en un conjunto de pares ordenados A = {(u, u,(u)) | u e U} sila variable es
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discreta, o una funcion continua si no lo es. Como ya se ha comentado, el valor de , (u)

indica el grado en que el valor u de la variable U esta incluida en el concepto
representado por la etiqueta A. Para la definicion de estas funciones de pertenencia se
utilizan convencionalmente ciertas familias de formas estandar, en las que se

encuentran:

Funcion de pertenencia triangular

Se define por sus limites inferior a y superior b, y el valor modal m, tal que a<m < b.

0 si x £ a 1
(x-a) si x e (a,m]
(m-a) ’ ]
I"A(X): ]
(b-x) si x e (m ]
b-m) mb)
0 si x 2 b o]

a m b

Figura 1.3 Funcién de pertenencia triangular.

Funcion de pertenencia trapezoidal

Definida por sus limites inferior a y superior d, y los limites de su soporte, b y c, inferior y

superior respectivamente.

(() ) si (x<a) o6 (x>d)
X-a si xe(a,b]
(b-a)
)= 1 si xe(b,c)
(d-x) Si xe
@ o) (b,d)

Figura 1.4 Funcién de pertenencia trapezoidal.

Funcién de pertenencia Gausiana

Definida por su valor medio m y el valor k > 0. Es la tipica campana de Gauss. Cuanto

mayor es el valor de k, mas estrecha es la campana:

24



Capitulo I. Las técnicas de deteccidn de conglomerados y la Bioinformatica

—k(x-m)?

o

Figura 1.5 Funcién de pertenencia Gausiana.

Funcién de pertenencia S

La funcion S esta definida por sus limites inferior a y superior b, y el valor m, o punto de
inflexién tal que a < m < b. El valor tipico es: m = (a+b) / 2. El crecimiento es mas lento

cuanto mayor sea la distancia a - b.

13
0 si x<a -
2(()(_8)] si xe(a,m]
(b -a)
,UA(X): )
1-2((’("’)} si xe(m,b)
(b-a) ]
1 si x=>b D:uuuéu|||||rIn||||||||b|||||||||||

Figura 1.6 Funcién de pertenencia S.
1.3.2 Borrosificador

Un borrosificador establece una relacion entre los puntos, x = (x;, X5, ..., X,), de entrada
no borrosos del sistema, y su correspondiente conjunto borroso A en U (las variables
procedentes del exterior seran, en general, valores no borrosos y habra que
“borrosificarlas”’’  previamente). Se pueden utilizar diversas estrategias de

borrosificaciéon: (Martin del Brio y Sanchez 2005).

" Borroso, como fuzzy, en inglés es un adjetivo. En la literatura en inglés sobre légica difusa, lo
han convertido en un verbo: “to fuzzy” en el sentido de convertir una variable no borrosa a

borrosa. Aqui se hace lo mismo en espafiol cuando se habla de borrosificar.

25



Capitulo I. Las técnicas de deteccidn de conglomerados y la Bioinformatica

Borrosificador Singleton

Es el método de borrosificacion mas utilizado, principalmente en los sistemas de control,
y consiste en considerar los propios valores discretos como conjuntos borrosos. De otra
forma, para cada valor de entrada x se define un conjunto A' que lo soporta, con funcion

de pertenencia u,(x"), de modo que:

1 six'=x
X' = VX, U
al¥) {0 six'# x -

Borrosificador no Singleton

Este método utiliza la funcién exponencial siguiente: ,(x')=a*exp[-(x' - x/o )],
funcién con forma de campana, centrada en el valor x de entrada, de ancho ¢ y amplitud

a.

1.3.3 Desborrosificador

Un desborrosificador es una funcion que transforma un conjunto borroso en el conjunto
V, es decir la salida del dispositivo de inferencia borrosa la convierte en un valor no
borroso, y € V (Martin del Brio y Sanchez 2005). Para esta tarea se utilizan diversos

meétodos tales como:

Desborrosificador por maximo

Consiste en y'=arg.supyev(,u5,(x)) es decir, y” es el punto de V en que up(x)

alcanza su valor maximo, donde «;(x) es el conjunto de los grados de pertenencia de

todas las etiquetas analizadas en el problema.
Desborrosificador por medida de centros de salidas:
w ! -
2 ugr(yj
= .
2/21 [ﬂB’(ij

y
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-l
y representa el centro del conjunto borroso G, es decir, el punto en V donde «'(y)

alcanza su valor maximoy (g (y) =Ssup, .y l,uF11 XX FlG! (X,y)* Y7 (X)J

Desborrosificador por centro de area

z?QM'[ﬂB(‘y’D
zsz'(uBr(}’jj

M ' es el momento (entorno al eje y del universo de discurso de la salida V) de la

y:

funcion de inclusién del conjunto borroso G, A'es el area, y 15(y) se define como:

/UB’ (y) = Super I_/u;:11 X..X F;—>G1 (X!y)* :uA’ (X)J

Hasta aqui se han presentado las funciones de pertenencia y los métodos de
desborrosificacion de uso mas frecuente reportados en la literatura. Algunas de ellas se

utilizaran con posterioridad formando parte de la contribucion propuesta.

1.4 Disefo de experimentos bifactorial no paramétrico

Los métodos no paramétricos constituyen una rama de la estadistica que estudia los
datos cuya distribucion no se ajusta a los llamados criterios paramétricos. La utilizacién
de estas técnicas se hace recomendable cuando no se puede asumir que los datos se
ajusten a una distribucion conocida, cuando el nivel de medida empleado no sea, como
minimo, de intervalo. Tal es el caso de las investigaciones en el campo de la

Bioinformatica.

Un experimento factorial es aquel en el que se estudian simultdneamente varios
factores de modo que los tratamientos se forman por todas las posibles combinaciones
de los niveles de los factores. Un experimento factorial no constituye un nuevo disefio
experimental, sino un disefio para la formacion de los tratamientos. Los experimentos
factoriales pueden ser conducidos bajo los lineamientos de cualquier disefio
experimental tal como el disefio complementario al azar (DCA), disefio de bloques al
azar (DBCA) o disefio cuadrado latino (DCL) (Montgomery 2008).
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Los experimentos factoriales son ampliamente utilizados y son de gran valor en el
trabajo exploratorio cuando se sabe poco sobre los niveles dptimos de los factores o ni

siquiera qué factores son importantes.

Existen paquetes estadisticos para realizar los disefios de experimentos clasicos: DCA,
DBCA, DCL, disenos factoriales y muchos otros (Hinkelmann y kempthorne 2005;

Hinkelmann y kempthorne 2008).

Andlisis bifactorial no paramétrico

Existe un fundamento tedrico de como realizar un analisis en el caso de disefos
equilibrado. La idea esencial fundamentada por R.R. Sokal and F. J. Ronhlf, (1995) fue
elaborar un analisis de varianza bifactorial no paramétrico, ranqueando la variable
dependiente, como lo hace el test de Kruskal-Wallis. Se utilizan las sumas de
cuadrados de la variable dependiente ranqueada y se recalculan grados de libertad de
cada factor y su interaccion para ofrecer finalmente una significacion de cada efecto
(Shad y Madden 2004). Si algun factor tiene mas de dos niveles, se pueden utilizar test
de rangos a posteriori clasicos, que se basa fundamentalmente en rangos para obtener
subconjuntos homogéneos, por ejemplo, el test de Dunnet C, valido incluso ante falta

de homogeneidad de varianzas.

Algoritmo para un analisis bifactorial no paramétrico:
1. Ranquear la variable dependiente.

2. Aplicar el analisis de varianza sobre la variable dependiente ranqueada, para
obtener la suma de cuadrados (SC) por cada factor y su interaccion, asi como

sus grados de libertad.
3. Calcular el CMT (Cuadrado Medio Total)

abr(abr +1)
Total

CMT =

Donde,

a: es el numero de niveles del primer factor.
b: es el numero de niveles del segundo factor.

r: es el numero de réplicas de cada combinacion.
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Total: Total de casos analizados.

4. Calcular el estadigrafo H para cada factor y la interaccion

H

_ SC(correspondiente)
- CMT

5. Calcular la significacion de cada H utilizando la distribucion de chi-cuadrado,

teniendo presente los grados de libertad del factor o de la interaccion analizada.

(La variable H tiene distribucion chi-cuadrado).

Dicha fundamentacion tedrica, implica desde el punto de vista practico, que:

1.

Se puede utilizar el paquete estadistico SPSS'? o cualquier otro para:

v

Hacer el analisis descriptivo de datos, por ejemplo, a través de cubos OLAP™,
que indiquen los posibles resultados a obtener, y que finalmente permitiran

interpretar los resultados obtenidos.

Ranquear la variable dependiente, al estilo de como lo haria el test de
Kruskal-Wallis.

Aplicar el anadlisis de varianza sobre la variable dependiente ya ranqueada,
para obtener la suma de cuadrados, y de paso obtener los test de rangos

sobre cualquier factor con mas de dos niveles.

Utilizar después el paquete Mathematica'* (podria ser incluso el Excel) para

implementar como tal, el test bifactorial no paramétrico, y en particular:

v

Usar las sumas de cuadrados de los rangos y sus grados de libertad

obtenidas en el paso anterior.

Recalcular con el Mathematica, el valor de CMT, los valores de H y las

diferencias honestamente significativas, desde el punto de vista no

12 Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) paquete de programas estadistico muy

usado en las ciencias sociales y las empresas de investigaciéon de mercado.

'® OnLine Analytical Processing (OLAP), realiza una disposicion de los datos en vectores para

permitir un analisis rapido de los mismos.

" Programa de propodsito general utilizado en areas cientificas, de ingenieria, matematicas y

areas computacionales, también puede ser utilizado como un sistema de algebra

computacional.
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paramétrico, debidas a efectos principales y/o su interaccién, pero acorde a la

nueva teoria.
3. Con los resultados del Mathematica poder regresar a las salidas del SPSS para:

v Interpretar los resultados generales. Ello se logra con las estadisticas
descriptivas proporcionadas por el OLAP del SPSS en la primera parte. Un
cubo OLAP debe ser re-visualizado de manera que evidencie la influencia de

uno u otro factor y su posible interaccion.

v Interpretar los resultados de los tests de comparaciones multiples del SPSS
sobre factores con mas de dos niveles. Ello se puede visualizar a través de
las estadisticas descriptivas de conformaciéon de grupos homogéneos que

proporciona el propio ANOVA.

Para no ser tan engorroso el trabajo practico con el procedimiento anterior se ha
programado completamente el mismo en el paquete Mathematica con tres funciones
simples utilizando el contexto de ANOVA dentro del paquete de Mathematica que

permite realizar el andlisis de varianza a la variable ranqueada (Anexo 1).

1.5 Algoritmos bioinspirados

En la actualidad los modelos bioinspirados se muestran eficientes en la solucion de
problemas de optimizacion practicos de diversas areas. Dentro de los algoritmos
bioinspirados usados para la seleccidén de rasgos, la inteligencia de enjambres (Swarm
Intelligence, Sl) ha sido objeto de estudio, investigacion y de mucha aplicacion por su
simplicidad y robustez. En particular se puede mencionar el uso de estas técnicas en la
busqueda de la estructura de una red bayesiana (Chavez et al. 2007a; Chavez et al.
2008a).

La metaheuristica PSO, (Particle Swarm Optimization), fue desarrollada por Kennedy y
Eberhart (Kennedy 1997; Kennedy y Eberhart 1995a; Kennedy et al. 1998) y esta

inspirada en el comportamiento social observado en grupos de individuos tales como

bandadas de pajaros, enjambres de insectos o bancos de peces. Un enjambre se
define como una coleccién estructurada de organismos (agentes) que interactdan. La
inteligencia no esta en los individuos sino en la accién de todo el colectivo. Tal

comportamiento social se basa en la transmision del éxito de cada individuo a los
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demas del grupo, lo cual resulta un proceso “sinergético” que permite a los individuos
satisfacer de la mejor manera posible sus necesidades mas inmediatas, tales como la
localizacion de alimentos o de un lugar de cobijo. Cada organismo (particula) se trata
como un punto en un espacio N dimensional el cual ajusta su propio “vuelo” de acuerdo
a su propia experiencia y la experiencia del resto de la banda. La banda (swarm)
“vuela” por el espacio de busqueda localizando regiones o particulas prometedoras
(Kennedy y Eberhart 1995b; Kennedy et al. 1998).

En general el PSO se puede emplear en la solucion de problemas complejos de

optimizacion global y presentan caracteristicas muy interesantes tales como:

o Tiene potente capacidad de exploracion.

e Su proceso de busqueda gradual aproxima las soluciones 6ptimas.

e Sencillo de entender e implementar.

e Bajo costo computacional en términos de memoria y tiempo.
Fundamentos generales del Algoritmo

Sean:

R" - R espacio de blusqueda designado, N: cantidad de dimensiones que cuenta

dicho espacio.
x% = (x4, X2, ..., Xiv) — Posicién de la i-ésima particula en R" de la iteracién k.
vk = (W, Vo, ..., Vi) — Velocidad de la i-ésima particula en R" de la iteracion k.
pi = (pi1, Pizs ..., Pin) — Mejor posicion de la i-ésima particula en R" de las k iteraciones.

Py =(p"1, P2, ....,p n) — Mejor posicion del grupo (Mejor particula entre las k iteraciones).

fr — Valor de la funcion objetivo evaluada en x*.

°',  — Mejor valor de la funcién objetivo evaluada en la i-ésima particula de las k
iteraciones.

fPest. — Mejor valor de la funcién objetivo evaluada en el grupo.

Vmax  — Velocidad maxima que puede alcanzar una particula, entonces V= -Vnax €S

la velocidad minima que puede tener una particula.

w — Coeficiente de inercia: valor aleatorio en el rango [0.5, 1].
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c1, C; — Parametros sociales y cognoscitivos.
ri, . — Numeros aleatorios entre [0, 1].

A continuacion se describen los pasos del algoritmo:

Paso 1: Inicializar una poblacién de p particulas.

a. Darle valores a las variables va, €1, Co.

b. Inicializar la poblacién de las particulas x> €EDenR" parai=1,...,p.
c. Inicializar la velocidad de las particulas —Vpax < V0 < Viax parai=1,..,p.
d k=1

Paso 2: Optimizar.

e. Calcular los valores de

f. Sif< F° entonces %= £ pi= X
Si f;< f**  entonces > = ¥, py= X

g. Sise cumple la condicion de parada entonces ir a 3.

h. Actualizar la velocidad de las particulas como sigue
V¥ = w* v+ e n(pa—x ) + cara(pga—x"q) parad=1,..,N

i. Actualizar la posicion de las particulas como sigue
X = Xy + vy parad=1,..,N

j- Incrementar k.

k. Ira2(a).

Paso 3: Terminar.

La velocidad es una funcion que esta compuesta por tres sumandos. El primero es la
velocidad anterior de la particula, conociéndose a esta parte como inercia. El segundo
sumando es la diferencia entre la mejor posiciéon encontrada por la particula con la
actual posicion, esta es la parte cognitiva que representa el aprendizaje de su propia
experiencia. El ultimo sumando es la diferencia entre la mejor posicion alcanzada por
un vecino, con la posicion actual de la particula y es la parte social, que representa el

aprendizaje del grupo (Kennedy et al. 2001; Wang et al. 2007). El coeficiente de inercia
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w regula el impacto de la velocidad para valores grandes, significa que las particulas
deben cambiar su velocidad instantaneamente y moverse lejos de su posicidon segun
su conocimiento, o sea se favorece la exploracién global (global search), mientras que
para valores pequenos la particula no hara cambios bruscos, es decir la inercia sugiere
continuar el camino original, aun cuando se conozca el mejor estado (fitness),

favoreciendo la exploracion local (local search).

La seleccion de los parametros w, ¢ y ¢, tienen impacto en la velocidad de
convergencia y la velocidad del algoritmo para encontrar el 6ptimo. Se recomienda que
c1Y C2 no tomen necesariamente el mismo valor sino, que se generen aleatoriamente
con distribucion uniforme en el intervalo [0, 2]. En (Beielstein et al. 2002) se
recomienda que la suma de estos valores sea menor o igual a 4. El trabajo de
Beielstein et al. resulta interesante pues hace un analisis de los parametros del
algoritmo PSO mediante técnicas de disefos experimentales (Mahamed et al. 2005).
Para obtener una mayor informacion acerca de la influencia de estos parametros en la
efectividad del algoritmo PSO ver (Beielstein et al. 2002; Kennedy et al. 2001; Shi y
Eberhart 1998).

1.6 Métodos de Monte Carlo

Los métodos de Monte Carlo son un conjunto de algoritmos computacionales que
basan sus resultados en el uso de un muestreo aleatorio con reposicion (Buckley y
Jowers 2007). Se utiliza con frecuencia para simular el comportamiento de sistemas
fisicos o matematicos complejos. Debido a su uso intensivo, a partir de la generacion
de numeros aleatorios (o pseudo-aleatorios), los métodos de Monte Carlo se utilizan
para realizar sus calculos con ayuda de microcomputadoras. Algunas de sus

aplicaciones son las siguientes:

e Criptografia

¢ Densidad y flujo de trafico

e Disefio de reactores nucleares
e Ecologia

e Econometria

e Fisica de materiales
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¢ Sistemas de colas

La invencién del método de Monte Carlo se asigna a Stan Ulam y a John Von
Neumann. En 1946, Ulam explic6 cédmo se le ocurrid la idea mientras jugaba un
solitario durante una enfermedad en 1946. A principios de 1947 Von Neumann envié
una carta a Los Alamos en la que expuso de modo influyente tal vez el primer informe

por escrito del método de Monte Carlo.

El método fue llamado asi por ser el principado de Modnaco, “la capital del juego de
azar”’, al tomar una ruleta como un generador simple de numeros aleatorios. El uso real
de los métodos de Monte Carlo como una herramienta de investigacion, viene a la luz

con el diseio de la bomba atémica durante la Segunda Guerra Mundial.

De manera general, el método de Monte Carlo, también conocido como “Simulacion de
Monte Carlo” da solucién a una gran variedad de problemas matematicos haciendo
experimentos con muestreos estadisticos en una computadora. Es aplicable no sélo a

problemas estocasticos, sino también deterministicos.

Generalmente en estadistica los modelos aleatorios se usan para simular fenémenos
que poseen algun componente aleatorio y por ello el método de Monte Carlo aparece
frecuentemente. Ejemplos tipicos son la mejor aproximacion de la significacion de los
test no paramétricos, generando aleatoriamente muchas tablas aleatorias con
distribucion similar a los de una muestra real y repitiendo el test para todas las
muestras, proponiendo como significacion la media de las obtenidas, afadiendo un
intervalo de confianza para ella. Pero como se ha dicho, el método puede utilizarse en
problemas que no tienen un componente aleatorio explicito en estos casos un
parametro determinista del problema se expresa como una distribucion aleatoria y se
simula dicha distribucion. Un ejemplo clasico es su uso para el calculo eficiente de
integrales impropias o multiples con altas dimensiones. Otro ejemplo interesante es el

famoso problema de las Agujas de Buffon® (Pertusa 2003).

Asi, las técnicas de Monte Carlo tienen el objetivo de generar un suceso aleatorio o

pseudo-aleatorio para estudiar el comportamiento del modelo o problema tratado. Se

'® Naturalista y matematico del siglo XVIII Georges-Louis Leclerc, Conde de Buffon, descubrié
un ingenioso método para la estimacion de pi basado en el lanzamiento al azar de agujas

sobre un tablero, esto permite calcular la longitud de un objeto.
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considera que el método de Monte Carlo es una herramienta de investigacién basada
fundamentalmente en la técnica de muestreo artificial, empleada para operar
numéricamente sistemas complejos que tengan componentes aleatorios o
deterministicos, manteniendo tanto la entrada como la salida un cierto grado de
incertidumbre. Cuando la generacion de numeros aleatorios es relativamente reducida,
los resultados obtenidos en la simulacién pueden ser muy sensibles a las condiciones
iniciales. Se usa con frecuencia los métodos Quasi-Monte Carlo, los cuales consisten

en acotar la generacion de los numeros aleatorios.

Se insiste en que generalmente, en estadistica los modelos aleatorios se usan para
simular fendmenos que poseen algun componente aleatorio. Pero en el método de
Monte Carlo, por otro lado, el objeto de la investigacion es el modelo en si mismo, y se

usa un suceso aleatorio o pseudo-aleatorio para estudiar el modelo.

Principios basicos del método de Monte Carlo

El fundamento del método hay que buscarlo en el teorema del Limite Central de la
teoria de probabilidades, donde el valor medio de una variable aleatoria ¢, puede

estimarse por el valor medio de N valores resultantes del sorteo de la variable, el cual

. . . . o
se distribuye aproximadamente normal, cuya varianza es ﬁ .
En general, los valores de la variable & se obtienen partiendo de un sorteo de la
variable aleatoria y equiprobable en el intervalo (0, 1), es decir generando numeros
aleatorios en dicho intervalo mediante las diversas técnicas existentes al respecto, la

relacion entre los valores de yy de & viene dado por:

¢
y=jp(x)dx siendo p(x) la densidad de probabilidad correspondiente a la variable

a
aleatoria & definida en el intervalo (a,b). Resulta dificil expresar analiticamente la
funcién &= f'(y), a partir de la ecuacion anterior, por lo que se recurre a procedimientos

numeéricos.

1.7 Evaluacion de los conglomerados como clasificadores
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Cuando los conglomerados se utilizan como un modelo clasificador, como se hara en
el presente trabajo, se hace necesario evaluar su desempenio, al igual que se realiza la
evaluacion en cualquier problema de clasificacion supervisada. Para ello se utilizan
criterios'® tales como: porciento de clasificaciones correctas, diferentes medidas del
error, el indice de Kappa (Brender et al. 1994), medida F (Van-Rijsbergen 1979), y
funcionales de calidad y error (Donald et al. 1994; Ruiz-Shulcloper y Abidi 2002). La
capacidad del modelo para representar confiablemente el sistema real, se relaciona
esencialmente con su exactitud (accuracy) (Daalen 1992) (Daalen 1992). No existe un
modelo clasificador mejor que otro de manera general; para cada problema nuevo es
necesario determinar con cual se pueden obtener mejores resultados, y es por esto
que han surgido varias medidas como las mencionadas anteriormente, para evaluar la
clasificacién y comparar los modelos empleados para un problema determinado. Las
medidas mas conocidas para evaluar la clasificaciéon estan basadas en la matriz de
confusién que se obtiene cuando se prueba el clasificador en el conjunto de datos del

entrenamiento.

Clase verdadera
Matriz de Confusién Total fila
Pos Neg
pos VP FP P*
Clase Predicha
neg FN VN N*
Total columna P N Total

Figura 1.7. Matriz de confusién de un problema de dos clases.

En la Figura 1.7 se muestra la matriz de confusiéon de un problema de dos clases,
donde Pos/pos es la clase positiva y Neg/neg la clase negativa. Las siglas VP y VN
representan los elementos bien clasificados de la clase positiva y negativa
respectivamente y FP y FN identifican los elementos negativos y positivos mal
clasificados respectivamente. Basados en estas medidas, se calcula el error, la
exactitud, la razén de VP (rVP) o sensibilidad, la razén de FP (rFP), la precision y la

especificidad, que se muestran en las expresiones de la Tabla 1.1.

'® |ndistintamente se utilizan los términos criterio o0 medida para hacer referencia a los aspectos
cuantitativos o cualitativos a considerar en la evaluacion.
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Tabla 1.1. Métricas de evaluaciéon estandar.

Nombre Medida

VP + VN
Exactitud _

P+N

rVP o sensibilidad %
r'VN o especificidad %
reEP FP

N
rEN ﬂ

P
Precision L

VP + FP

2

Medida F 1 N 1

precision sensibilidad
c acion de M mec — VP *VN —-FP*FN

orrelacion de Mattews J(VP + ENY(VN + FP)(VP + FP)(VN + FN)

Otra forma de evaluar el rendimiento de un clasificador es mediante las curvas ROC

(Receiver Operating Characteristics graphs, curvas de caracteristicas de operacion del

receptor) (Fawcett 2004). En esta curva se representa el valor de razén de VP contra la
razon de FP, mediante la variacion del umbral de decision. Se denomina umbral de
decision a aquel que decide si una instancia x, a partir del vector de salida del
clasificador, pertenece o no a cada una de las clases. Usualmente, en el caso de dos
clases se toma como umbral por defecto 0.5; pero esto no es siempre lo mas

conveniente. Se usa el area bajo esta curva, denominada AUC (Area Under the Curve,

area bajo la curva ROC) como un indicador de la calidad del clasificador. En tanto
dicha area esté mas cercana a la unidad, el comportamiento del clasificador esta mas

cercano al clasificador perfecto (aquel que lograria 100% de VP con un 0% de FP).

En (Larrafiaga et al. 2005) se hace una comparacion de diferentes paradigmas de
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clasificacién supervisada en Bioinformatica: bayesianos, estadisticos, inductivos y de
IA. Resulta interesante el uso de las curvas ROC para la comparacion, asi como

analisis de la razon de error basado en la matriz de confusion (Fawcett 2004).

Existen otros tipos de graficos que permiten comparar clasificadores, por ejemplo las

curvas precision-recall pueden ser particularmente Uutiles cuando las clases son

desbalanceadas porque a diferencias de las curvas ROC ellas si son sensibles a la
distribucion de las clases. En el articulo fundamental de Fawcett se comenta
brevemente este tema pero ademas hay otros articulos en que profundiza en la
relacion entre las curvas ROC vy precision-recall, por ejemplo (Davis y Goadrich
2006)". Por la experiencia anterior de uso en Bioinformatica, comentadas en el parrafo

precedente, se decidi6 trabajar entonces con las curvas ROC.

1.8 Consideraciones finales del capitulo

En el presente capitulo se enuncia la definicion de las técnicas de deteccion de
conglomerados. Se presentan los fundamentos matematicos del método Scan en sus
dos variantes: lineal y circular y se discuten algunas consideraciones relacionadas con
la influencia de los valores de los parametros en la capacidad de deteccion de
conglomerados, asi como su aplicacion al analisis de secuencias genémicas y de otros

problemas bioinformaticos.

Para la elaboracién del marco tedrico se tuvieron en cuenta ademas, numerosos
aspectos de estadistica y de inteligencia artificial que se utilizan mas adelante para
fundamentar la propuesta de la contribucion. Entre ellos pueden mencionarse
elementos de la légica borrosa, la teoria de los disefos de experimentos no
paramétricos, los algoritmos bioinspirados, en particular el PSO y también las técnicas

de simulacion de Monte Carlo.

Los problemas de deteccion de conglomerados de algun patrén de secuencias en
bioinformatica son generalmente problemas complejos que requieren de un largo

proceso de analisis y procesamiento. Por ello se hace necesario generalizar los

" ACM International Conference Proceeding
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algoritmos utilizados en epidemiologia e implementarlos en plataformas de software

libre para que puedan ser usados por la comunidad cientifica.

En el préximo capitulo se proponen la generalizacion de las dos variantes del método
Scan, la utilizacion de diferentes técnicas en la deteccion de los parametros del método

deben favorecer la obtencién de mejores niveles de exactitud y precision del mismo.
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CAPITULO II. NUEVOS METODOS DE DETECCION DE CONGLOMERADOS.
AJUSTE DE SUS PARAMETROS

Entre los métodos de deteccién de conglomerados mas populares en Higiene y
Epidemiologia estan el de Grimson y el Scan en sus dos variantes: lineal y circular.
Ellos se caracterizan porque tienen como datos de entrada una variable relacionada
con las fechas del suceso que se analiza, que se ordena cronolégicamente y se realiza
el analisis correspondiente para determinar la existencia de conglomerados en el

tiempo.

Existen muchas ramas de la ciencia donde los datos analizados no estan relacionados
con fechas, pero que los mismos tienen un orden que debe respetarse y resulta
importante conocer si existen conglomerados de algunas de sus categorias respetando
el orden establecido. Se hace necesario entonces modificar los métodos anteriores
para ampliar su rango de aplicacion. Por ejemplo, en el campo de la Bioinformatica se
estudian conglomerados de ciertas subcadenas de nucleétidos en el ADN de ciertas
especies. La localizacion de tales conglomerados es de interés porque puede brindar
informacién genética. Algunas veces, la existencia como tal de esos conglomerados
pueden informar sobre diferentes alteraciones bioldgicas importantes, origenes de

replicacion, enfermedades, entre otros.

2.1 Generalizacion de los métodos de deteccion de conglomerados

Como se ha mencionado hay varias razones que han propiciado la idea de estudio de
conglomerados de una categoria de interés, no relacionada con el tiempo; pero en
estos casos es necesario (0 al menos es suficiente para lograr la generalizacién mas
inmediata) que los nuevos datos estén ordenados por algun criterio. Por ejemplo si se
trabaja con secuencias de bases que representan algun gen completo, o una porcion
de éste, seria correcto asumir que tal juego de datos ya esta ordenado en el orden que

aparecen los nucledétidos en la estructura primaria.
Definicion 1:

Un conglomerado o cluster de la categoria de interés es un exceso de dicha categoria,

respecto a su valor esperado.
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Por tanto se transforma dicha secuencia en una secuencia dicotdomica. El valor uno se
colocara cada vez que aparezca la categoria de interés: una base, un aminoacido o
una subsecuencia determinada dentro de una secuencia del ADN o de proteinas u otro
evento que se considere. El valor cero se asociara a todas las demas categorias,
(Langrand 2005). Los datos transformados se representan en una linea, donde los
valores son equidistantes. El nuevo problema que surge es el de determinar si en la

secuencia formada por ceros y unos existen conglomerados de unos.

Por ejemplo, supdngase que se tiene una porcion de la secuencia del gen Ataxin 2 y
que dentro de ella resulta de interés determinar si existen conglomerados de la
subsecuencia cag y de esta forma inferir una Ataxia Espino-cerebelar. La
transformacion de la secuencia original en una dicotdmica se realiza como se muestra

en la Figura 2.1:

Secuencia: ... tcgctgaagccc cag cag cag cag cag cag cag cag cag cag

Transformacién: ... 000000000000 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 2.1. Ejemplo de la conversion de una porcion de la secuencia de un gen

Obsérvese que la categoria de interés: subsecuencia cag, se sustituyé por un uno,

mientras que el resto de los casos considerados se sustituyd por el valor cero.
De manera general pueden definirse las hipotesis de la forma siguiente:

Ho: La categoria representada por unos se distribuye uniformemente dentro de la

secuencia considerada.
H4: Existe al menos un conglomerado dentro de la secuencia de la categoria de interés.

El método generalizado define un intervalo o ventana de tamafio fijo que se mueve,
con un determinado paso, por el eje de longitud, es decir la ventana se moveria por la
secuencia de unos y ceros en que se transformé el problema original. La idea del
método radica en que si existe un conglomerado, el nimero maximo de la categoria de
interés (unos) hallado en una ventana, debe ser muy grande al compararla con las

cantidades que aparecen en la mayoria de las ventanas restantes.

Para la formulacién matematica es necesario definir los siguientes aspectos de manera

analoga a como se hace en epidemiologia, que se describen en el epigrafe 1.1.1.
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Definicidon 2: Sean:
t : amplitud de la ventana movil.

T : longitud de la secuencia analizada.

T . . . o
L= ?: fraccidn que representa la longitud total que se analiza con relacién al ancho de

la ventana.
n : cantidad de la categoria de interés (unos) presentes en la secuencia.

A: numero esperado de la categoria de interés por unidad de espacio en un proceso de

Poisson.

w,. ,+¢: cantidad de la categoria de unos en la ventana [y, y + ).

=, max {Wy, y+t}e Z*: estadigrafo del test.

2.1.1 Algoritmo del método Scan Generalizado sobre una linea

A continuacion se muestra el algoritmo para la aplicacion del método Scan

Generalizado.

Paso 1: Representar en una linea los datos transformados en ceros y unos.

Paso 2: Definir una ventana movil de longitud fija y un paso (cantidad de elementos).
Calcular cantidad de unos en la ventana, inicializar maximo y acumular la
suma.

Paso 3: Utilizando el paso desplazar la ventana a lo largo de la linea de longitud y
calcular en cada caso: cantidad de unos asociados, guardar el maximo,
acumular la suma.

Paso 4: Calcular promedio y fraccién minima de ventanas a formar.

Paso 5: Calcular la probabilidad del test utilizando la férmula propuesta en Naus
(1982).

En el Anexo 2 se muestran la programacion de funciones mas importantes sobre el
paquete Mathematica. La funcién ScanValidation determina los parametros
necesarios que necesita las demas funciones para el calculo de las férmulas

propuestas en el Paso 5.
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2.1.2 Algoritmo del método Scan Generalizado sobre un circulo

Este método constituye una variacion del anterior. Los datos se encuentran ordenados

a lo largo del eje de longitud y el circulo se forma uniendo el final con el inicial.

El algoritmo en esencia es el mismo que el lineal. La ventana se desplaza sobre el
circulo y se determina en cada una el nimero de veces que aparece la categoria de
interés (unos) asociados a ella. Con este desplazamiento circular se pretende
incorporar al analisis la cercania de posibles casos analogos del ultimo intervalo
considerado con los del principio, como si los mismos estan relacionados por algun
motivo, por ejemplo en el caso de bioinformatica ocurre con los genomas

mitocondriales que son circulares.

Dado los detalles anteriores, el algoritmo varia en el paso cinco en el calculo de la
probabilidad de observar n o mas casos en un intervalo o ventana de tamano fijo ya
que Q no se estima de igual forma, en general se utiliza las formulas definidas en (1.9)
y (1.10) (Naus 1982).

En el Anexo 3 aparecen las mismas funciones que se programaron en el Anexo 2,

resaltando las diferentes instrucciones necesarias para el analisis circular.

2.2 Estudio con datos simulados

Para probar practicamente la generalizacion de los métodos Scan se realiza un
experimento bastante amplio con datos simulados: se generaron verdaderos y falsos
conglomerados utilizando secuencias de ceros y unos, generados aleatoriamente con
la distribuciéon de Bernoulli. Se define asi juegos de datos de verdaderos y falsos
conglomerados de 1000 secuencias de igual tamafo. Las diferencias fundamentales
entre estos ademas de ser de verdaderos y falsos conglomerados es que cada uno de
ellos se caracteriza por ser de conjuntos de secuencias de diferentes longitudes, pues
es conocido que los métodos de deteccion de conglomerados no responden de la

misma forma ante poblaciones de diferentes tamafios (Casas et al. 2004).

2.2.1 Bases de la simulacion realizada
Para generar verdaderos conglomerados se siguen los siguientes pasos:

¢ Un quinto del tamano de la secuencia (20%) es generada con una probabilidad
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grande de presencia de unos. La probabilidad con que se genera el

conglomerado y su tamafo pueden modificarse por el investigador.

o El resto de la poblacién es generada con una probabilidad pequefa de

presencia de unos.

e En el conjunto de menor probabilidad de unos se determina un numero
aleatorio entre uno y la longitud de esta subsecuencia mas uno, insertandose
en esta posicion el conjunto de mayor cantidad de unos. De esta forma se

obtiene una secuencia de ceros y unos que tiene al menos un conglomerado.

Ejemplo 1: tamafio de la secuencia igual a 40

1ero.

Con una probabilidad 0.95 de presencia de unos se generan 8 valores:

11111111

2% Se genera el resto de la poblacion con probabilidad 0.09 de presencia de unos (32

valores):

00000100000000001000001000000000
3°° Se genera aleatoriamente un valor entre 1y 33: 17

4" El conjunto con verdaderos conglomerados se inserta en la posicion 17:

0000010000000O00011211211111000001000000000

Como puede apreciarse a simple vista en la secuencia generada existe un

conglomerado de unos.

Para generar secuencia con falsos conglomerados se utiliza la distribucién de Bernoulli
con una probabilidad de 0.5 (mayor entropia) de presencia de unos.
Ejemplo 2: tamano de la secuencia igual a 20

0010110100101011001010010100110001001001
Se simularon juegos de datos con tamafos de secuencias iguales a 100, 300 y 500
elementos. Los juegos de datos con verdaderos conglomerados y falsos
conglomerados se generaron de la forma explicada, con 1000 secuencias cada uno.

Para determinar si existe 0 no un conglomerado de unos se analiza el nivel de

significacion de los métodos de la siguiente forma:

v" p < 0.05 se detecta conglomerado, (significacion).
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v" 0.05 < p no detecta conglomerado, (no significativa).

El método Scan Generalizado se aplica a cada juego de datos generado. Los

parametros se varian de la siguiente forma:
- Paso: 1%, 15% y 25%.

- Ventana mdvil: varia desde el valor mas pequeno posible: (paso) hasta el valor

mayor posible: 100%.

Debe aclararse que el porcentaje esta calculado en base al tamano de la secuencia

que se procesa.

Los resultados de la aplicacion del método se pueden graficar en dos dimensiones. El
eje de las abscisas representa el valor de la ventana mévil en porciento, mientras que
el eje de las ordenadas contabiliza la frecuencia absoluta de la existencia o no de
conglomerados segun el caso, ver Figuras 2.2 y 2.3. Las dos curvas que se muestran

tienen la siguiente interpretacion:

1. Curva significativa (linea continua de color negro), representa la frecuencia

absoluta de la deteccién de conglomerados de cada una de las ventanas.

2. Curva no significativa (linea de color menos intenso), representa la no deteccién
de conglomerados, es decir para cada ventana es 1000 menos la frecuencia

absoluta de la ventana moévil analizada.

2.2.2 Resultados y discusién

Los resultados son analizados en las secuencias con verdaderos y falsos
conglomerados de secuencias de tamafno 100, 300 y 500 elementos, con ambas

variantes del Método Scan.

2.2.2.1 Secuencias con verdaderos conglomerados

En ambas variantes del método Scan Generalizado no se detectan conglomerados
para valores pequefos y grandes de las ventanas moviles, esto implica que la curva
significativa (linea continua de color negro) tenga valores nulos al inicio y final de las
mismas, por esta misma razon la curva no significativa (linea de color menos intenso)

comienza y termina con valores maximos. Debe sefialarse que las curvas significativas
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y no significativas tienen comportamientos opuestos, relacionados con su monotonia.

(Figura 2.2 y 2.3). Observe ademas que la primera curva tiene un maximo y la segunda

tiene un minimo, que son de tipo meseta en dependencia de la evidencia del

conglomerado en cada juego de datos; en los Anexos 4 y 5 se muestran los graficos

donde los conglomerados fueron creados con diferentes longitudes en correspondencia

al tamano total de la secuencia. Lo explicado anteriormente es valido para cualquier

paso analizado, con la excepcién de que para pasos grandes no hay ventanas

pequefas y por tanto comienza detectando conglomerados.

A continuacién se muestra los graficos correspondientes al aplicar cada juego de datos

con los métodos Scan Generalizado.
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Figura 2.2 Scan Generalizado sobre una linea en poblaciéon de secuencias de tamafo

100, 300 y 500 elementos con verdaderos conglomerados creados con el

20% del tamano total de la secuencia.
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Figura 2.3 Scan Generalizado sobre un circulo en poblacién de secuencias de

tamafio 100, 300 y 500 elementos de bases con verdaderos

conglomerados creados con el 20% del tamanio total de la secuencia.

El comportamiento de la significacion con respecto al tamarfio de las ventanas moviles ¢
y el paso de cada juego de datos con verdaderos conglomerados de ambos métodos

generalizados se resumio en la Tabla 2.1.

En secuencias de tamafo 100, con verdaderos conglomerados y paso de un 1% se
detectan conglomerados a partir de las ventanas moéviles con tamanos entre 7% y 82%
con respecto al tamafo total de la secuencia. La significacion de conglomerados en
mas del 80% de los casos analizados se logra en las ventanas moéviles de tamafos de
11% al 29%. La significacion en mas del 95% de los casos se logra en un intervalo mas
estrecho: 14% al 26%. No existe un tamafio de ventana en el que todos los casos sean

significativos.

La demas juegos de datos con verdaderos conglomerados en ambos métodos para
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cada uno de los pasos se explican de forma similar a las anteriores. Los siguientes
rasgos se cumplen en ambos métodos, en las poblaciones con verdaderos

conglomerados:

- En las secuencias de igual tamafo teniendo en cuenta el paso los intervalos de
ventanas moéviles de mayor rango de significacién son subconjuntos de los
intervalos de menor rango de significacion.

- En las secuencia de igual tamafio a medida que el paso aumenta el intervalo de
significacion de la ventana mévil es subconjunto del paso anterior, para un rango
fijo.

- En un paso fijo los intervalos de significacion de las secuencias de menos tamano,
son subconjuntos de las bases de datos de mayor tamafio para cada rango.

Tabla 2.1: Rango significativo de las ventanas méviles dado en porciento en cada
poblacién con verdaderos conglomerados, creados con el 20% del tamafo

total de la poblacion.

Significacion del Scan Generalizado en rango de las
ventanas moéviles
Tamafio
dela ~|Paso Scan sobre una linea Scan sobre un circulo
secuencia
0, 0, 0, 0, 0, 0,
1/(30 804)0 95/100 100% 1/(30 80/100 95{()0 100%
mas mas | mas mas mas mas
1% [7-82] | [11-29] |[14-26] - [8-54] | [13-31] | [16-26] -
100 15% || [15-70] | [21-25] - -~ |1 [15-51] - - -—
25% || [25-66] — | [25-49]
1% || [4-891| (5-411| [6-401| (7-381|| [4-711| [5-611| [6-571| [7-50]
300 15% || [15-80] | [15-38] |[15-36] |[15-34] || [15-66] | [15-53] | [15-50] | [15-42]
[25-27]
25% || [25-74] [26-27] — || [25-64] | [25-46] | [29-41] -
[33-37]
1% [3-91] | [4-46] | [5-43]] [6-42] [3-77] [4-70] [4-68] | [4-65]
500 15% || [15-83] | [15-42] |[15-39]|[15-38] || [15-77] | [15-58] | [15-55] [15-45]
[25-28]

25% || [25-76] | [25-40] (32-38] [25-28] || [25-75] | [25-50] | [25-46] | [36-40]
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En general ambos métodos generalizados se comportan de forma similar, se debe
destacar que en secuencias con verdaderos conglomerados al aumentar el paso con
que se mueve la ventana moévil, en ambas variantes del método, el resultado se
debilita, siendo los cambios mas bruscos en la variante lineal, observe las Figuras 2.2,
2.3y la Tabla 2.1 (Anexos 4 y 5). En la Tabla 2.2"® se calculan el desempefio de cada
variante generalizada (suavizado 0) a través de la curvas ROC, donde se comprueba lo

planteado anteriormente.

2.2.2.2 Secuencias con falsos conglomerados

Al aplicar ambos métodos del Scan Generalizado a los juegos de datos con falsos
conglomerados no se obtienen ningun caso significativo para todas las posibles
ventanas moéviles de cada juego de datos, esto implica que la curva significativa sea
una linea que coincida con el eje que representa el tamafio de la ventana mévil (y=0),
mientras que la curva relacionada con la no significacién sea una linea paralela al eje
que representa el tamafno de la ventana movil y a una distancia de 1000 unidades de
este (y=1000). Esto ocurre para todas las secuencias con diferentes pasos, por tal

motivo no es necesario graficar las mismas.

2.2.3 Algunas consideraciones del estudio con datos simulados

Se deben resaltar los siguientes aspectos en el método Scan Generalizado en sus dos

variantes:

o El tamano de la ventana mavil influye en los resultados cuando hay verdaderos

conglomerados, y se puede sefialar que:

0 Los métodos no son capaces de detectar conglomerados para valores
extremos de la ventana mévil, es decir valores muy pequefios (cercanos a

uno) o valores muy grandes (cercanos al tamafo de la secuencia).

o Cuando los conglomerados son evidentes' aumenta el intervalo del tamafio

de la ventana movil que detecta conglomerado.

8 Ver epigrafe 2.3.4

1% Cantidad de unos cercanos en la secuencia binaria es alta
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o0 Con pasos de tamafo pequefios en porciento de la longitud total de la

secuencia se logran mejores resultados que para pasos mayores.

0 En el caso de falsos conglomerados, el método Scan Generalizado en sus dos
variantes resulta ser muy efectivo, independiente al tamafio de la secuencia

considerada, el tamafio de la ventana movil y el paso analizado.

2.3 Los métodos Scan Borrosos

En el epigrafe anterior se demostré que la respuesta del método Scan Generalizado en
sus dos variantes con secuencias de verdaderos conglomerados depende
fundamentalmente del tamano de la ventana mdévil y del paso. Estos parametros, de
forma general, son dificiles de precisar para encontrar si realmente la secuencia posee
algun conglomerado, en el segundo parametro podemos encontrar la mayor precision
del mismo con paso igual a uno, pero el parametro ventana mévil tendra un rango de
valores para los cuales encontrara conglomerados si estos existen, estos rangos
pueden ampliarse si los datos alrededor del estadigrafo favorecen la formacion de
conglomerados. Por lo que se propone modificar la ventana de tamario fijo por otra que
al aplicarle una funcion de pertenencia deje idénticamente la ventana de tamafio fijo
pero sus extremos queden pesados por la presencia o no de categoria de interés. De
esta forma, se suavizan los extremos y surge el concepto de “ventana movil borrosa”
(Rodriguez et al. 2009). Este método se utilizard en principio sobre secuencias

binarias.

2.3.1 El método Scan Borroso sobre una linea

La funcién de pertenencia le asigna un peso menor que uno a la categoria de interés
que se encuentran afadidas en los extremos de la ventana movil, determinado por la

siguiente funcion de inclusion:

(i-k+g+1) ,
A= i=k-g,....9
(9+1)
wy (k) = 41 i=K. k+t1 (2.1)
(k+t+g-i) i=k+t.. k+t+g-l
(9+1)
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donde:
v t. longitud de la ventana fija.
v’ k: variable que toma valores desde uno hasta (T — t) / paso +1.

v’ g: cantidad de elementos en ambos extremos de la nueva ventana. A esta parte

se le llamara “suavizado”.

La nueva ventana se define de la forma siguiente:

' k+t+g-
Wi =2 e iy (K)* S, (2.2)
donde:

v'S,,S,,...,S,: secuencia binaria para i desde 1 hasta n.

- Si i<1 entonces S, =0

- Si i>n entonces S, =0
La formulacion matematica del test es esencialmente la misma: el método “escanea”
los datos usando una ventana movil borrosa. Pero ahora, se busca el peso maximo de
la categoria de interés reportado en una ventana, por lo tanto este valor puede ser real,
lo que lo diferencia del método Scan Generalizado que siempre era un nimero entero.

La Figura 2.4 muestra una representacion grafica de ambas ventanas.

Método Scan ( t=5)
Clésico Borroso (g =1)
Secuencia: 01110101000101 01310101900101
Ventana: 3 .5\+ 3 +6
Estadigrafo: Nmax = 3 N*max = 3.5

Figura 2.4 Ventanas clasica y borrosa en el método Scan sobre una linea.

El valor del estadigrafo se calcula de la siguiente forma:

77*max = max {W;{}E R (23)

0<k<T-t
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Se observa en el epigrafe 2.1.1 que el valor de la significacién del método Scan sobre
una linea se basa en distribuciones de Poisson. Esta distribucion esta definida para
variables aleatorias discretas, entonces para continuar utilizando las formulas de Naus
(1982) en el calculo de la significacion hay que buscar variantes para calcular la

probabilidad puntual (P[x = 77]) y acumulada (P[x < 77]) del nuevo estadigrafo real (1*).

Considere a 4 como el parametro de la Distribucién de Poisson®, se proponen tres

formas diferentes para calcular la significacion.

1. Aproximar el valor real al valor entero mas proximo. Las distribuciones de
probabilidad y de distribucidon acumulada de Poisson se utilizan de forma similar en
las expresiones que estan en el epigrafe 1.1.1, donde la probabilidad puntual y

acumulada se calculan de la forma: (P[x = redondeo()]) y (P[x < redondeo(r))).

De aqui se deduce que la propagacion del error pudiera no ser tan pequena. Se

refiere a este método como aproximacion borrosa 1, ver Figura 2.5.

Distribucidn Poisson
025 -
2 02 [ .I
20,15
F=]
2 01
g 0
=
0,05 - 7_‘—

=3 T=6T
1] i il
1 2 3 4 5 B 7 8 9 yaor

Figura 2.5: Funcion de probabilidad de Poisson ajustando la aproximacién el

estadigrafo al valor entero mas préximo, (aproximacion borrosa 1).

2. Aproximar el valor real usando una combinacion de dos distribuciones: Poisson
hasta el valor entero inferior y uniforme?' para estimar la parte decimal, se

refiere a este método como aproximacién borrosa 2, ver Figura 2.6:

Ak
A
2 Distribucion de Poisson (f(K A) :ek—’ k :{0,1,2, })
e A" e x< e'(n+1)! T h
2! Distribucion Uniforme utilizada f(x) = (n +1)_I A
0 en los demas casos
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0257 Parte enters Parte decimal
- 021 ]
B
5015 Distribucidn 101 . r 1|
2 = — [ =*| J:r +
£ o1 Distribucion | uniforme >/ = g Ll x < 7]
S Poisson .

0.05 4 :

I:I * ;* *
Ll [ Valer

Figura 2.6: Funcion de probabilidad de Poisson ajustando el estadigrafo a dos

distribuciones: Poisson y uniforme, (aproximacion borrosa 2).

Las formulas originales de Naus (1982), necesitan ser modificadas de la manera

siguiente:

- Probabilidad acumulada:

w ol
[x s-;.-*]. z_:ﬂ LHJ”- +parfe_der:!ma!(;? * 2 "IJ_“]

- Probabilidad en un punto, se usa el siguiente factor de correccién porque la

(2.2)

fraccidon se ubica en la distribucidn continua y la formulas de Naus requieren
un valor diferente de cero.

P[x=r;x]= EL_;;&J[R!J +pan‘e_decimai(;f)*[il{ij - E[_:;’?!]] (2.3)
- Se ajusta la formula de As.

S S SRS @4
- Se ajusta la formula de A,.

A= S Plx= 2 o] Pl = ] (Pl < 2l <) (25)

r=2+parte _ decrmal(r; )

3. Aproximar el valor real utilizando funciones de interpolacién. La interpolacion es
un método matematico de “construccion” de nuevos datos a partir de los ya
existentes. En nuestro caso, los datos ya existentes se corresponden con las
funciones de probabilidad y de distribucion de Poisson respectivamente. Se

utilizé un polinomio de interpolacion de grado 4, por ser sencillo y es el grado
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implicito de la funcion de interpolacién del paquete Matematica, se refiere a este

método como aproximacion borrosa 3, ver Figura 2.7.

Para calcular las férmulas originales de Naus (1982) es necesario modificar:

- Probabilidad puntual: P[x = 77*]: P[int_prob(n*)] (2.6)
- Probabilidad acumulada: P[x < 77*]: P[int_acum(ry*)] (2.7)

- Se calcula A3 y A, utilizando las formulas 2.4 y 2.5 respectivamente, con la

variante que al calcular la probabilidad puntual y acumulada se utiliza las

formulas 2.6 y 2.7 segun el caso.

Figura 2.7: Funciones de interpolacién para las funciones de probabilidad y de

distribucion de Poisson, (aproximacion borrosa 3).

Finalmente la respuesta del método se “particiona” en dos conjuntos borrosos con las

etiquetas: “significativo” y “no significativo”, siendo adecuado en este caso utilizar una

funcion de pertenencia S mondtona decreciente y creciente respectivamente para

ambos conjuntos borroso, por similitud a los conceptos estadisticos se definen de la

forma siguiente:

No significativo:

S(u,o.os,o.oszs,o.ms) =

0 u<0.05
2
2+ [“O'gf:j 0.05 < u < 0.0625
: 2 (2.5)
1.p+[U-0075 0.0625 < u < 0.075
0.025
1 u>0.075
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Significativo:
1 u<0.05
2
1-2* (“0'8;55) 0.05 < u < 0.0625
S(’u,0.05,0.0625,0.o75) = 0 .075 2 (26)
P i) 0.0625 < u < 0.075
0.025
0 u>0.075

Valor

0.05 0.075 Probaebilided 1
w—ignificativo === Significativo

Figura 2.8 Funciones de pertenencia borrosas: “significativo” y “no significativo”.

Se aplica el método del maximo para eliminar el término borroso y obtener una

respuesta dura (Martin del Brio y Sanchez 2005).

2.3.2 El método Scan Borroso sobre un circulo

El Scan Borroso sobre un circulo, se obtiene de una forma similar a su equivalente
lineal. La ventana mavil se “suaviza” con la misma funcion de pertenencia definida en
la formula (2.1) con la variante de que la variable k toma valores desde 1 hasta T, para
poder realizar el analisis circular sobre la secuencia. La nueva ventana se define con la

férmula (2.2), interpretandose de la siguiente forma:
v' k. variable que toma valores desde uno hasta T/ paso.

v S.,S,,..S,,S,,1:S, 00 Sha secuencia formada por:

e S.S,, ..., S,: secuencia binaria para i desde 1 hasta n.

e S,,;=S;:paraj=1hastar-1

n+j
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e Sii<lentones S, =S,
e Sii>n+t-1entonces S, =S, ,

La formulaciéon matematica del test es esencialmente la misma: la ventana se desplaza
por la secuencia circular y contabiliza el peso de la cantidad de categoria de interés en
cada ventana suavizada, por tal razon el peso maximo reportado en una ventana no es

necesariamente un valor entero, sino real.

De la misma forma que para el método Scan sobre una linea, se definen tres formas

diferentes de calcular la significacion del test:
e Aproximar el valor real al valor entero mas proximo.

e Aproximar el valor real usando una combinacion de dos distribuciones: Poisson

hasta el valor entero inferior y uniforme para estimar la parte decimal.
e Aproximar el valor real utilizando funciones de interpolacién.

La explicacién de estas formas es basicamente la misma que se expuso en el epigrafe

anterior.

Del mismo modo, la respuesta del método se “particiona” en dos conjuntos borrosos
con las etiquetas: “significativo” y “no significativo”. Cada uno de ellos tiene una funcién

de pertenencia S como muestra la Figura 2.8.

Se desborrosifica aplicando el método del maximo para eliminar el término borroso y
obtener una respuesta dura. En el Anexo 6 aparecen las funciones mas importantes

del Scan Borroso sobre una linea que se programaron sobre el paquete Mathematica.

2.3.3 Estudios de simulacioén

En el epigrafe 2.2 se realiz6 una intensa simulacion de datos para probar
practicamente la generalizaciéon de los métodos Scan, con estos mismos juegos de
datos de verdaderos y falsos conglomerados se prueban los métodos Scan Borrosos
en sus dos variantes. Los conjuntos borrosos significativo y no significativo tienen
comportamientos opuestos, razéon por la cual se trazan las curvas que representa al

conjunto borroso significativo con el objetivo de lograr sencillez en los graficos.
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Los resultados obtenidos para las tres formas de calcular la significacién son similares,
lo que se muestra en la Tabla 2.2 de los resultados del area bajo la curva ROC de cada
uno ellos para cada juego de datos. Por ello se decide mostrar sélo los graficos de los
resultados utilizando las forma de interpolacion para calcular la significaciéon con
ventana moévil suavizada cero (Scan Generalizado), dos, cuatro y cinco, para la
discusion de los resultados separamos los juegos de datos en verdaderos y falsos

conglomerados de ambas variantes de los métodos Scan Borroso.

2.3.3.1 Secuencias con verdaderos conglomerados

En ambas variantes del método Scan Borroso no se detectan conglomerados para
valores grandes de las ventanas moviles, esto implica que todas las curvas tengan
valores nulos al final de las mismas, por esta misma razén la curva del conjunto no
significativa termina con valores maximos. Ademas las curvas del conjunto significativo
tienen un maximo para cada uno de los juegos de datos de diferentes tamafos de
secuencia, valido para cualquier paso analizado. Los resultados obtenidos para los
datos con conglomerados en ambos métodos borrosos se muestran en las Figuras 2.9
y 2.10. En los Anexos 7, 8, 9 y 10 se muestran graficos con conglomerados creados

con diferentes porcientos del tamafio total de la secuencia.

a] Secuencia 100, Paso 1 % b] Secuenda 100, Paso 15 % c] Secuencia 100, Paso 25 %
10000 1000 o]
- S0 - SO0 - 0
= = =
2 z 2
= 500 1 = 600 = A0
z z z
& 400 4 e 400 w400
] ] g
= 200 = 2o = xa
o —T—T—T— T —r — o4 — — p— 0 T A —=lr T
111 21 31 41 51 &1 T1 81 9 o1 2 3+ 5181 T1 81 S I - N T Y T T B - TIE-T|
Vartara % Vertana % Vantina %
d] Secoencia 300, Paso 1 % e] Secuencia 300, Paso 15 % f] Secuencia 300, Paso 25 %
10000 o 1000
Ll
- SO0
H 5= e )
= = = 1
& 600 1 < &0 < &0
z 2 2
% 400 4 & 40 & 40
g E E
200 =z =z
o4 E, — — ——F— " o — T
Lo 21 3 41 5181 T o819 111210 3 41 51 &1 T1 Bl o9 11121 31 4 S1 &1 TE B9
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Figura2.9 Scan Borroso sobre una linea en secuencias de tamarno 100, 300 y 500

elementos con verdaderos conglomerados creados con el 20% del

tamano total de la secuencia.

a] Secuencia 100. Paso 1 %

1000 -
o 500
=
=
£ aoo
=
& auad -l
= !
Sz [
[
o T T T T k T o T
TR R R B B
Vartars %

d] Secoencia 300, Paso 1 %

b] Secuenca 100. Paso 15 %

] Secuencia 100, Paso 25 %4

] 1000

-

= = 500

£ =

] S aon

z z

& o0 £ wa d\'\

g F “-

~ >0 =
o4 T e———— o4 T ————
I Tt TR -V I T =TI ooz 3 oM s oe T OBl 9

wertana % Wenfing %
e] Secuencia 300, Pazo 15 % f) Secuencia 300. Paso 23 %

10080 4 e 1000
o S0 4 - S o SN
= = =
= = =
E':*'I"E £ 600 g &
z z z
& 400 e & 4 & 40
g " = =
“zo e = 0 = o
. |
(R T I-TH- TR BV -T I B B -T -] (O T I-THR TR BT I T - I [ -1 - T IS T T IR - T -
artar % artar % vanting %
g) Secuencia 300, Paso1 % h] Secuencia 300, Paso 13 % i]Secuencia 500, Paso 25 %

1000 1 1000 1000
i
- =0 l . 500 . 500
= = =
2 E B
F 50 £ 800 £ o
= = =
Zam ] 2w Z o
] g =z
=0 = 20 =200
ol b od — ol —
o123 4 S8 T B 6 TR TR =T TR-TR-) T
ventan % Ventina % antana %
| ----Clasiocn ——Bor.2  ---- Biorr . 4 Bar. 5 |

Figura 2.10 Scan Borroso sobre una circulo en secuencias de tamafno 100, 300 y 500

elementos con verdaderos conglomerados creados con el 20% del

tamarnio total de la secuencia.

Las curvas que representan al conjunto significativo en cada una de los juegos de

datos en los diferentes pasos analizados se caracterizan por:
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- Una ventana mévil donde la frecuencia absoluta del conglomerado es mayor
que las demas, es decir, existe un maximo, el cual tiende hacer maximo meseta
a medida que aumenta la suavidad de la ventana y/o la evidencia de los
conglomerados en la secuencias.

- Las curvas con ventana movil de mayor suavidad tienen mayor frecuencia de
secuencias que pertenecen al conjunto borroso significativo que las curvas con
ventanas de menor suavidad fundamentalmente para los valores de la ventana
movil pequefio.

- Para valores de la ventana maévil mayores de donde se encuentra el maximo,
las curvas de diferentes suavizado tienen comportamiento similares,
relativamente algo superior a la curva de suavizado cero (curva determinada
por el método Scan Generalizado).

- En el método Scan Borroso sobre una linea, las curvas del conjunto
significativos tienen un comportamiento mas brusco a medida que aumenta el

paso.

Las curvas del conjunto borroso de no significacion tiene un comportamiento opuesto a

las curvas del conjunto borroso de Significacion.

2.3.3.2 Secuencias con falsos conglomerados

En las Figuras 2.11 y 2.12 se observan los resultados de los métodos Scan Borroso en
los juegos de datos de la secuencias de falsos conglomerados con secuencias de
diferentes tamarios (100, 300 y 500). En todos los casos las curvas que representa la
frecuencia absoluta de las ventanas moviles que representa al conjunto borroso

significativo se caracterizan por:

- Para suavizado menor o igual a tres son rectas que tienden a confundirse con

el eje de las abscisas (y=0).

- Para incertidumbre mayor que tres, la frecuencia de las ventanas moéviles de
tamafo pequefio aumenta a medida que aumenta el valor del parametro de

suavizado (son curvas decrecientes que convergen rapidamente a la recta y=0).

Para los casos particulares donde el paso es 15 6 25% las ventanas movil comienzan
en dichos valores, por lo tanto para estos casos los métodos Scan Borroso con falsos

conglomerados tiende a detectar correctamente a la mayoria de los casos, por tal
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razon todas las curvas de significacion correspondiente a los diferentes suavizados
tienden a la recta y = 0. Motivo por lo cual soélo se trazan las curvas de significacion

correspondiente al paso 1% de las diferentes poblaciones.
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Figura 2.11: Scan Borroso sobre una linea con de falsos conglomerados en

secuencias de tamafio 100, 300 y 500 elementos para paso 1%.
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Figura 2.12: Scan Borroso sobre un circulo con falsos conglomerados en secuencias

de tamario 100, 300 y 500 elementos para paso 1%.

Las curvas que representa al conjunto borroso No Significativo en cada una de los
juegos de datos con falsos conglomerados tiene comportamiento opuesto a las curvas
significativas, es decir son rectas que se confunden con y=1000, excepto para el paso

1% para suavizados mayores a tres son curvas crecientes que convergen rapidamente

a la recta y=1000.

2.3.4 Validar los resultados de la simulacién

La deteccion de conglomerados usando las técnicas del Scan puede considerarse un
problema de clasificacion. Dada una secuencia de longitud n habra que determinar si
existe 0 no conglomerados en dependencia de los parametros utilizado en el método
Scan. En particular se calculan las curvas ROC de los juegos de datos con diferentes

tamafos de secuencias en todos los métodos mostrados en los epigrafes anteriores,
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afiadiéndose las tres formas del célculo del Scan Borroso (Aproximado, Distribucién de
Poisson y Uniforme e Interpolacion de polinomio), las cuales se muestran en un

resumen con respecto al suavizado en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Area por debajo de la curva ROC en secuencias de tamafio 100, 300, 500.

Usando las tres variantes para el célculo de la significacion.

Método Scan
S;;ud;n Paso |suaviza Sobre unalinea Sobre un circulo
tamano do Aprox. Upr?i:‘f)sr%ne Polindm.] Aprox. Upr?i:‘isr%ne Polindm.
0 0.880 0.880 0.880 0.735 0.735 0.735
1% 2 0.905 0.905 0.915 0.765 0.765 0.770
4 0.908 0.914 0.912 0.778 0.780 0.777
5 0.888 0.901 0.892 0.772 0.777 0.774
0 0.831 0.831 0.831 0.733 0.733 0.733
15% 2 0.901 0.895 0.895 0.750 0.744 0.744
100 4 0.901 0.901 0.901 0.750 0.744 0.744
5 0.885 0.883 0.883 0.750 0.744 0.750
0 0.776 0.776 0.776 0.697 0.697 0.697
259, 2 0.789 0.789 0.789 0.717 0.711 0.711
4 0.796 0.796 0.796 0.717 0.711 0.711
5 0.791 0.793 0.793 0.717 0.711 0.711
0 0.930 0.930 0.930 0.840 0.840 0.840
1% 2 0.940 0.940 0.940 0.855 0.855 0.855
4 0.947 0.949 0.947 0.865 0.865 0.863
5 0.939 0.945 0.940 0.863 0.863 0.863
0 0.884 0.884 0.884 0.826 0.826 0.826
300 15% 2 0.895 0.895 0.895 0.831 0.831 0.831
4 0.901 0.901 0.901 0.831 0.831 0.831
5 0.900 0.900 0.900 0.831 0.831 0.831
0 0.829 0.829 0.829 0.776 0.776 0.776
25% 2 0.836 0.836 0.836 0.783 0.783 0.783
4 0.842 0.842 0.842 0.783 0.783 0.783
5 0.840 0.840 0.842 0.783 0.783 0.783
0 0.945 0.945 0.945 0.875 0.875 0.875
1% 2 0.950 0.950 0.950 0.880 0.880 0.880
4 0.955 0.955 0.954 0.890 0.890 0.889
5 0.950 0.952 0.949 0.889 0.890 0.888
0 0.901 0.901 0.901 0.866 0.866 0.866
500 15% 2 0.907 0.907 0.907 0.866 0.872 0.872
4 0.919 0.919 0.919 0.872 0.872 0.872
5 0.918 0.918 0.918 0.872 0.872 0.872
0 0.842 0.842 0.842 0.836 0.836 0.836
25% 2 0.849 0.849 0.849 0.842 0.842 0.842
4 0.855 0.855 0.855 0.842 0.842 0.842
5 0.855 0.855 0.855 0.842 0.842 0.842

Nota: Suavizado 0 es equivalente a los métodos Scan Generalizado.
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En la Tabla 2.2 los siguientes rasgos se cumplen en ambos métodos y en cada una de

los diferentes tamarios de secuencias:

- En los métodos del Scan Generalizado al aumentar el paso en una poblacion
disminuye su desempeno como clasificador, es decir disminuye el area por

debajo de la curva ROC.

- En un juego de datos de secuencia de tamafio fijo y en un mismo paso al
aumentar el suavizado mejora su desempefio hasta un suavizado determinado

0 mantiene su desempefio para cualquier suavizado en dependencia del paso.

- En un juego de datos de secuencia de tamano fijo y con un suavizado

determinado disminuye su desempefio al aumentar el paso.

- Con un paso y un suavizado fijo aumenta su desempefo al aumentar el tamafno

de las secuencias de los juegos de datos.

Es de destacar que en todos los casos, cualquiera de las variantes borrosas
analizadas, muestra resultados mas favorables que la version clasica correspondiente
a ella. Este es un hecho importante porque muestra la superioridad de los métodos

borrosos con respecto al lineal clasico (Rodriguez et al. 2007Db).

2.3.5 Algunas consideraciones acerca de los métodos Scan Borrosos

La deteccion del parametro 6ptimo para el tamano de la ventana, o al menos la
deteccién de un pardametro adecuado, sigue siendo un problema no resuelto. En
algunas aplicaciones epidemioldgicas, en las que se conoce bien el comportamiento de
una determinada enfermedad, la seleccion del ancho de la ventana puede no ser un
problema tan grave. Sin embargo, en la mayoria de los estudios bioinformaticos, esta
seleccion a priori no resulta ser tan sencilla. La seleccion de parametros no adecuados,

puede conllevar a falsas conclusiones.

En el siguiente epigrafe, se explican los fundamentos de un algoritmo de optimizacion

que pretende ayudar a resolver el problema anterior.

2.4 El problema del ajuste de los parametros

Se han desarrollado numerosos experimentos de simulacién en los que se le presentan

a los métodos Scan secuencias binarias con verdaderos y falsos conglomerados. Tales
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estudios demuestran que los métodos Scan de forma general responden muy bien ante
falsos conglomerados. La respuesta de no existencia de conglomerados en esas
secuencias es correcta casi en el 100% de los casos, con independencia de los valores
de los parametros utilizados, solo se incluye falsos positivos para ventanas moévil de

longitud muy pequefia cuando el grado de suavizamiento es alto.

Las dificultades surgen al analizar secuencias en las que exista al menos una
aglomeracion, donde el método Scan Borroso supera al método clasico, pero falla
cuando se consideran tamafios de ventanas grandes. Se conoce el comportamiento de
los parametros en secuencias relativamente pequefas, por lo que es necesario realizar
un analisis de diseno experimental bifactorial no paramétrico para analizar si los
parametros se comportan de forma similar cuando las secuencias son extremadamente
grandes, que son los casos frecuentes en Bioinformatica. Es légico que si la longitud
de secuencias binarias es extremadamente extensa y realmente posee al menos un
conglomerado se hace dificil encontrar los parametros capaces de obtener dicho
resultados, para ayudar al investigador se ha ideado utilizar un algoritmo bioinspirado

que facilite dicha tarea.

2.4.1 Disefio experimental bifactorial no paramétrico

En los epigrafes anteriores se demostré el comportamiento de los métodos Scan de
forma general para secuencias pequefias (100, 300 y 500), para analizar el
comportamiento en poblaciones con secuencias grandes se disefia un experimento
bifactorial no paramétrico para ambas variantes de los métodos Scan Generalizado y
Scan Borroso, debido a la superioridad del borroso sobre el clasico. Se simularon
juegos de datos con secuencias de tamarno 10 000, 100 000 y 1 000 000 de elementos
con falsos y verdaderos conglomerados de igual forma que la descrita en el epigrafe
2.2.1, pero como las secuencias son muy grandes los conglomerados se crean con el

cinco porciento de la poblacion total.

El método Scan clasifica si en una secuencia existe al menos un conglomerado de la
categoria de interés, por lo que interesa es medir la influencia que produce los
parametros tamafo de la ventana movil y paso en su desempefio. Por tal razon la
informacién analizada es la exactitud (accuracy) obtenida utilizando el conjunto de

verdaderos y falsos conglomerados de cada una de las poblaciones. Con el objetivo de
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generalizar los resultados en las distintas poblaciones el tamano de la ventana y el

paso se trabajan de igual forma en porciento con relacién al tamano de la poblacién.

Con los resultados obtenidos hasta este epigrafe, en los métodos Scan en cualquiera
de sus variantes las curvas de desempefio estan por encima o alrededor del 50% de
elementos bien clasificados, fundamentalmente cuando el paso es pequefio las curvas
de desempeno del clasificador con respecto al parametro ventana moévil tiene un
comportamiento cuadratico para la primera mitad de la poblacién, para la segunda
mitad de la poblacion el desempefo es pequefio y va decreciendo hasta ser
equivalente al 50% a medida que la ventana se acerca al final de la secuencia
(Rodriguez et al. 2007b).

Se realizan varios experimentos con los factores tamano de ventana y paso, con el
objetivo de verificar como influyen los factores en cada experimento por separado
(Diaz et al. 2009). El factor paso influye en el valor de comienzo del factor ventana
movil, por lo que los niveles de los factores de cada experimento son detallados en la
Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Niveles de los factores en cada experimento factorial realizados.

' Niveles de los Factores Tipo de
Experimento .
L experimento
Paso Ventana Movil
Primero 1%y 2% 6%, 25% y 50%. 2x3
Segundo 1%y 15% 25% y 50%. 2°
Tercero 1%y 25% 25% y 50%. 2?

Como se ha demostrado el parametro suavizado puede influir en los resultados, por lo
que es controlado en experimentos para suavizado 0 (Scan Generalizado) y suavizado
(Scan Borroso). Cada uno de estos experimentos tiene tres réplicas cada una con
probabilidades diferentes de presencia de la categoria de interés en el conglomerado
(probabilidad de 0.9, 0.7 y 0.5).

En la figura 2.13 y figura 2.14 se ilustra respectivamente que el método Scan
Generalizado y Scan Borroso en ambas variantes, tienen un comportamiento similar en

su desempefio en todos sus juegos de datos teniendo en cuenta que:
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- El factor ventana mévil aumenta su respuesta para el primer experimento al
cambiar sus valores del 6% al 25% y disminuye su respuesta al variar sus valores

del 25% al 50% en todos los experimentos.

- El factor paso en el primer experimento (paso con niveles iguales a 1y 2) tiende a
mantener la respuesta al variar de un nivel al otro, en los experimentos restantes
este factor disminuye la respuesta de significacion al pasar del nivel bajo al alto. A

medida que el paso aumenta la respuesta disminuye mas rapidamente.
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Figura 2.13: Gréafico del factor paso contra el factor ventana movil en el Scan sobre

una linea.
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Figura 2.14: Gréfico del factor paso contra el factor ventana movil en el

Scan sobre un circulo.

En el ambas variantes del Scan para cada poblacién la variante suavizada obtiene

mejores resultados que la variante clasica, como para todos los niveles del factor

ventana movil la variante borrosa obtiene mejores resultados que la variante clasica,

destacandose que el nivel inferior de la ventana en la variante suavizada es la que

obtiene un notable aumento de los resultados comparados con los restantes niveles,

estos resultados concuerdan con los planteados en (Rodriguez et al. 2008a; Rodriguez
et al. 2008c; Rodriguez et al. 2009).

Tabla 2.4: Significacién del analisis bifactorial no paramétrico.

Tamafio Scan sobre unalinea Scan sobre un circulo

dela |Exper.| Borroso=0 | Borroso=4 || Borroso=0 | Borroso =4
secuencia

Vent.|Paso| VxP [Vent.|Paso| VxPJ|||Vent.|Paso| VxP |Vent. |Paso| VxP
1°°].001|.757 |.998 | .003 |.860 |.992(l| .001 |.724 |.998 | .003 |.825 |.986
10 000 2 %1 .002|.566 |.964 | .004 |.354 |.949]f| .008 |.310|.909 | .007 |.331|.909
3°° | .004 |.047 |.843].014 |.077 |.924ff .019 |.038 |.447| .010|.145 |.834
1°°].001|.757 |.964 | .003 |.895 |.994|l .009 |.825 [.998 | .009 |.860 |.998
100 000 29| .005|.233 |.612|.005 |.354 |.685(|| .012|.480 |.998] .012|.310 |.883
3°%].014(.019|.485|.015(.024 |.676|| .041|.045|.622| .022 |.077 |.612
1°°].001|.860 |.992].003 |.965 |.986|l .003|.930 |.992] .010 |.930 |.998
1 000 000 29| .008|.171 |.522].006 |.200 |.736| .006 |.233 |.849] .024 |.145 |.823
3°%%1.025(.015|.349|.019 |.024 |.504 | .040 |.024 |.587 | .085 |.038 |.504

En la Tabla 2.4 se presenta la significacion de los factores ventana, paso y la

interaccion de ellos en cada uno de los experimentos de las poblaciones de diferentes

tamafo de secuencia, se concluye que el total de casos bien clasificados es afectado
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en todos sus experimentos significativamente por el factor ventana con una
confiabilidad de 90%. Mientras que el factor paso solo afecta el tercer experimento
(paso con niveles iguales a 1 y 25) de todas las poblaciones significativamente con una
confiabilidad de 90%; por lo que se corrobora que a medida que el paso crece afecta
desfavorablemente el desempefio del clasificador. La interaccién de los factores no

afecta significativamente a ningun experimento.

Consideraciones generales del disefio experimental bifactorial no paramétrico
Las variantes clasica y borrosa del método Scan se caracteriza por:
- Afectar las respuestas al variar el tamano de la ventana.

- Respuestas pobre o nula para las poblaciones con verdaderos conglomerados

para valores grandes del factor ventana.
- Mejores resultados para ventanas de tamafos cercanos al 25% de la poblacion.

- La variante borrosa aumenta considerablemente su respuesta para valores

pequeno del factor ventana con respecto a la variante clasica.

- Los métodos tienden a mantener respuestas similares para valores pequefios del
factor paso, pero a medida que el paso aumenta disminuye la respuesta de los

métodos, siendo estas diferencias significativas cuando el paso es grande.

- Los métodos en una misma poblacién obtienen mejores respuestas en su variante
borrosa que la clasica con respecto al factor ventana o paso. (Rodriguez et al.
2007b).

2.4.2 Algoritmos bioinspirados: optimizacion basada en enjambre de

particulas

La Inteligencia Artificial ha jugado un papel importante como fuente inagotable de
técnicas, métodos, modelos y algoritmos tanto para el analisis de datos biolégicos
como para el modelado y simulacion de sistemas bioldgicos. Técnicas tales como
algoritmos evolutivos, automatas celulares, modelos ocultos de Markov, redes

neuronales artificiales y redes bayesianas, resultan ser enfoques ideales para dominios
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que se caracterizan por una explosion de datos y muy poca teoria, como es el caso de

la Bioinformatica.

En la actualidad los modelos bioinspirados se muestran eficientes en la soluciéon de
problemas practicos, y en particular se pretende utilizar la técnica PSO en la busqueda
de parametros adecuados en las técnicas Scan en general. Este método muestra
similaridades con otras técnicas de la computacion evolutiva, como los algoritmos
genéticos (AG) (Davis 1991), pero no usa operadores de mutacién y cruce, y tiene
pocos parametros a ajustar por lo que resulta mas facil de implementar (Beielstein et
al. 2002; Mahamed et al. 2005).

Para la aplicacion del PSO a la solucién del problema de la deteccion de un parametro

adecuado en el método Scan se siguen los siguientes pasos:
Cada particula se define por:

X — Es el vector (venta-na movil, paso, suavizado) en la iteracion k, la longitud de

las restricciones puede definirlas el investigador, aunque las implicitas son las

siguientes:

e 1< Ventana movil < Tamafio de la secuencia
e 1< Paso < Ventana movil

e 0 = Suavizado < (Ventana movil) | 2

P« — Es el mejor vector (mejor ventana movil, mejor paso, mejor suavizado) de la

particula i, hasta la iteracién k.

P — Es el mejor vector (la mejor ventana moévil, el mejor paso, el mejor suavizado)

hasta la iteracion k.

vk — Velocidad de la particula i en la iteracién k. Como se explicod anteriormente, la

velocidad se define por:

Vit = Vie+ C1 r(Plic - Xl ) + G212 (P% - X)).

i — Valor de la funcién objetivo evaluada en x.
Frost ~— Mejor valor de la funcién objetivo evaluada en la particula i.
Prest — Mejor valor de la funcion objetivo evaluada en el grupo.
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Se comprobd la estabilidad del PSO en varias corridas con las mismas secuencias y

parametros diferentes.

2.4.3 Métodos de Monte Carlo combinado con el PSO y los métodos Scan

En este epigrafe se explica el uso de la simulacién de Monte Carlo combinada con los
algoritmos presentados con anterioridad, para tener una certeza mayor en la respuesta

final.

A partir de la secuencia binaria original se pueden “generar” tantas secuencias
“similares” como se desee, por ejemplo diez. La generacion se hace introduciendo
“mutaciones” en la secuencia original, es decir cambiando los valores en algunas de

sus posiciones, (Buckley y Jowers 2007).

El investigador controla la cantidad de secuencias mutantes a generar y el “grado de
similaridad” con la secuencia original (por defecto 3%). La eleccion de las posiciones

que cambiaran su valor, se realiza al azar, como lo muestra el algoritmo siguiente:

Paso 1: Calcular cantidad de secuencias mutantes a generar. (Este valor lo introduce el

usuario, diez por defecto).
Paso 2: Repetir hasta cantidad de secuencia mutantes:

a. Calcular cantidad de posiciones a modificar (Este valor lo introduce el usuario,

3% por defecto).
b. Para =1 hasta Cantidad de posiciones a modificar hacer:

i. Generar Posicion a cambiar (Generar un nimero aleatorio con distribucion

uniforme entre uno y el largo de la secuencia)

ii. Secuencia[Posicion a cambiar] = 1 - Secuencia[Posicion a cambiar]

(Donde se cambia valor de de 0 a 1 o viceversa)
c. Se siguen los pasos de los algoritmos deseados

Paso 3: Terminar.

De esta forma se garantiza que las secuencias generadas sean similares a la original,

pues se diferencian de ella en un porcentaje pequefio de sus valores.
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Ante secuencias similares, el resultado de cualquiera de los métodos Scan, y del
algoritmo PSO para optimizar los parametros del Scan, no debe diferenciarse

demasiado.

La aplicacion del método de Monte Carlo fortalece los resultados que el PSO puede
hallar, pero aumenta de manera notable el tiempo de ejecucién de los algoritmos,

sobre todo en caso de secuencias largas.

2.4.4 Resumen de recomendaciones para la selecciéon de valores

adecuados para los parametros

Los resultados experimentales encontrados permiten resumir las recomendaciones
para la seleccién de los valores adecuados de los parametros en funcion de la longitud

de la secuencia con distintas alternativas:

1°°:  Si el tamario de la secuencia es menor o igual a 500 elementos (secuencias
estudiadas minuciosamente) entonces utilizar Scan Generalizado en ambas

variantes segun caso con:
- Ventana mavil = valor entre 20 - 25% de la longitud de la secuencia
- Paso =1

Si hay duda en los resultados utilizar Scan Borroso segun caso con:
- Suavizado=36 4

2% Si el tamafio de la secuencia es mayor a 500 elementos entonces utilizar Scan

Generalizado en ambas variantes segun caso y aplicar:
- PSO sobre ambos parametros (ventana moévil y paso)
- Si se quiere mayor certeza PSO + Técnicas de Monte Carlo

Si hay duda en los resultados utilizar Scan Borroso en ambas variantes segun

caso y aplicar:
- PSO sobre los tres parametros (ventana movil, paso y suavizado)

- Si se quiere mayor certeza PSO + Técnicas de Monte Carlo
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2.5 Analisis del comportamiento de los algoritmos

Como los algoritmos que se proponen para reconocer conglomerados tienen
estructuras parecidas, solo se explican detalladamente el analisis tedrico de la
complejidad algoritmica del Scan Generalizado sobre una linea y en los demas se

haran las notaciones necesarias.

Para realizar el analisis de la complejidad temporal se tiene en cuenta los siguientes

parametros:

t — longitud de la ventana movil.

T — longitud de la secuencia analizada.

p — paso con que se mueve la ventana movil.

g — cantidad de elementos que suaviza la ventana movil.

Anadlisis de la Complejidad temporal del Scan Generalizado Lineal

El analisis de la complejidad temporal se hace sobre la base de la descripcién por

pasos del algoritmo descrito previamente en el epigrafe 2.1.1:

Paso 1: La complejidad temporal es O(T), pues se recorre exactamente la longitud de

la secuencia.

Paso 2: Se realizan cuatro operaciones independientes y la suma de los t elementos

de la ventana; por lo que su complejidad es O(t).

Paso 3: Al mover la ventana movil con un paso fijo a lo largo de la linea de longitud y
realizar tres operaciones independientes en cada momento su orden de

complejidad es un O (t*(T-t)/p).
Paso 4: La complejidad es © (1), se realiza dos operaciones independientes.

Paso 5: La Significacion se calcula por un algoritmo descrito por Naus (1982), la
complejidad depende soélo del maximo encontrado (w) en el paso 3 y su
complejidad es del orden O(w ?), por lo que se puede acotar superiormente
por un O(t ?).
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La complejidad general del método modificado es el nUumero de operaciones que se

realizan en el algoritmo en los pasos 2 y 3, expresada en la funcion:

C(t,p):t(1+T_tj con 1<p<t<T

p

Cuyos valores extremos son:

C(1,1) = T; minimo.

C(T,T) = T, este valor es despreciado porque esta fuera de la fronteras del problema.

C(T,1) = T; minimo.

2
C(T +1,1j = (t :1) : maximo.

2

Los valores minimos se corresponden con los valores extremos de los parametros los
cuales no obtienen una adecuada solucion (observe Figura 2.2), mientras que el valor

maximo es precisamente el de mayor complejidad algoritmica.

Esto significa que hay que buscar un compromiso entre ambos factores a la hora de
determinar el tamafo de la ventana y del paso. Las pruebas realizadas demuestran
que de forma general la mejor opcién para la seleccion de los parametros del método
le corresponde a los valores alrededor del 20 y 25 % de T como la ventana movil y el
paso igual a uno, en dependencia de como se encuentra distribuida la secuencia

binaria.

Analisis de la complejidad temporal del Scan Generalizado Circular

En este método es necesario afadir al final de la secuencia los elementos del inicio,
por lo que solamente varia la cantidad de elementos a analizar de Ta T + ¢ - 1,
quedando el niumero de operaciones expresado de la forma t * (1+ (7-1)/p); lo que no

afecta el orden de la complejidad temporal analizada.

Analisis de la complejidad temporal del Scan Borroso Lineal

Este método utiliza una ventana suavizada descrita previamente en el epigrafe 2.3.1,
que provoca que el numero de operaciones para cada ventana se incremente de t a

t+2g. Del epigrafe 2.3.3.2 se obtiene que si el grado de suavizado es grande se
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incluyen muchos falsos positivos, y el valor de g debe ser pequefio por lo que su

complejidad se aproxima a la del Scan Generalizado Lineal.
Andlisis de la complejidad temporal del Scan Borroso Circular

En este método es similar al anterior, afadiéndole al final de la secuencia los
elementos del inicio, por lo que solamente se variara en el nimero de operaciones de
Scan Borroso Lineal sustituyendo la variable T por T + t — 1, donde el niumero de
operaciones queda expresado como (t+2g)*(1+T-1)/p). Como el valor de g es pequefio

entonces su complejidad esta en el mismo orden de la del Scan Generalizado Circular.

2.6 Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se describen y fundamentan matematicamente las contribuciones
propuestas. Se presentan los algoritmos de los métodos Scan Generalizado en ambas
variantes, se enfatiza en sus desventajas y ventajas en sus diferentes variantes. Todo

ello se encuentra justificado con estudios de simulacion.

Con el objetivo de resumir un conjunto de recomendaciones que puedan ayudar a un
investigador inexperto, 0 a un experto ante un nuevo problema, a seleccionar
correctamente los valores de los parametros de los algoritmos propuestos, se realiza
un diseno experimental con dos factores. Para el calculo de su significacién se utiliza
una variante no paramétrica de un analisis bifactorial no paramétrico implementada
sobre el paquete Mathematica por no aparecer en los paquetes estadisticos
tradicionales. Se realizan estudios en secuencias muy grandes, en las que resulta
imposible realizar estudios de simulacion intensivos. Los métodos PSO y de Monte

Carlo ayudan también a este propdsito y aparecen descritos en el capitulo.
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CAPITULO IIl. APLICACIONES A PROBLEMAS BIOINFORMATICOS Y
BIOMEDICOS

En este capitulo se describen las implementaciones computacionales realizadas y se
presentan tres aplicaciones bioinformaticas: dos sobre los origenes de replicacion del
ADN, aplicando el Scan Generalizado sobre una linea en virus y el sobre un circulo en
bacterias, la otra aplicacion determina la existencia de conglomerados de gaps en el
alineamiento de secuencias de ADN del virus de la Influenza A/H1N1, demostrando
que los gaps pueden ser la quinta base de un nuevo modelo evolutivo (Grau y Sanchez
2009). Ademas se muestra otra aplicacion real sobre diagndstico de epidemias, lo que
ilustra la factibilidad de usar los algoritmos desarrollados en otras areas ademas de la

Bioinformatica.

3.1 Sobre laimplementacion de los algoritmos

Se cuenta en el mercado internacional con numerosos productos de software para
cubrir las principales funciones y procedimientos de la vigilancia de enfermedades y
diferentes tipos de estudios epidemioldgicos, muchos de ellos apoyados en el uso de
los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) como herramientas espaciales para
fortalecer las capacidades de los mismos (Fernandez 2006; Martinez-Piedra et al.
2004; Santovenia et al. 2009). Muchos de ellos tienen implementados diferentes
métodos de deteccion de conglomerados espaciales, temporales y de ambos
escenarios, una variante nacional es el EpiDet que contiene estos métodos incluyendo
factores de riesgo (Casas 2003). Aunque se tiene acceso a algunos de ellos, estos
analizan la secuencia de enfermos en el tiempo, excepto la variante r-Scan explicada
en el epigrafe 1.2.2 cuyo analisis se basa en un estudio de casos y controles, por tal
razén puede ser facilmente modificado para otros estudios no relacionados con el
tiempo, pero éste no cumple todas las perspectivas propuestas del capitulo Il. Ademas,
en multiples casos estos sistemas tienen un alto precio, debido esencialmente a los
beneficios que les reportan a las organizaciones que los utilizan y no puede contarse
con los codigos fuentes para realizar algunas modificaciones que mejoren sus
resultados. Estas son las causas por las que se hace necesario que las investigaciones

desarrollen productos de software para los nuevos modelos que se proponen.

En los inicios de esta investigacion, se propuso la generalizacion de los métodos vy la
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utilizacién de la Légica Borrosa para lograr mejorar los resultados, explicado en el
epigrafe 2.1 y 2.3, se necesitaba de forma inmediata la comprobacién de su
efectividad, alcance y comportamiento de los métodos, programandose sobre el
paquete Mathematica, plataforma con un conjunto de funciones implementadas de facil
utilizacion. En esta primera etapa las aplicaciones se dedicaron, fundamentalmente, a
problemas de Bioinformatica sencillos y a analizar secuencias simuladas de diferentes

longitudes, para comprobar como se comportaban los diferentes parametros.

Con el objetivo de validar esta modificacién con secuencias de longitudes mayores,
mayor paso y mayor grado de suavizado, los métodos al estar programados en un
intérprete eran lentos y tediosos, por lo que se reprogramaron en un software libre,
Java, lenguaje de proposito general y con tendencia a ser usado por la comunidad
cientifica, simple, orientado a objetos, robusto, de arquitectura neutra, seguro,
multihilos, dinamico, etc., pudiéndose ejecutar en cualquier equipamiento que posea

sistema operativo Windows o Linux y la maquina virtual de Java. En una primera

version los datos de entrada estaban en un fichero de texto que contiene una o varias
secuencias binarias, en dependencia de si se analiza un problema concreto o una
poblacion de secuencias de un tamano fijo para analizar el comportamiento de sus
parametros, los resultados pueden ser obtenidos directamente en la pantalla o en un

fichero segun requerimiento del usuario.

Con el método Scan Borroso se ha logrado ampliar el rango de significacién para el
parametro longitud de la ventana mdévil en las secuencias con verdaderos
conglomerados, es aun dificil encontrar los parametros adecuados. Con el objetivo de
ayudar a los investigadores a encontrar estos valores, se incorpora el algoritmo de
optimizaciéon de enjambre de particulas que tendra como funcién objetivo el método
Scan de forma general y la técnica de Monte Carlo para evitar errores de decision

debido a la posicidn de los datos.

Se elabora el sistema computacional “Optimus”, que incorpora todas las técnicas
explicadas en el capitulo Il, El sistema utiliza adecuadamente las facilidades de las
componentes visuales del lenguaje, en aras de brindar un ambiente comodo y sencillo.

De forma general se encuentran las siguientes facilidades:

v' Los datos de entrada son ficheros textos que poseen una secuencia binaria sin

restricciones de longitud.
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Seleccion del método Scan a utilizar.
Seleccion del algoritmo PSO (opcional).

Seleccion del método Monte Carlo. (opcional).

AN N NN

Otras facilidades generales, tales como guardar los resultados del proyecto, abrir

un proyecto, etc.

3.2 Problemas sobre origenes de replicacién del ADN

Los origenes de replicacion®® son los lugares del cromosoma donde se inicia la
replicacion® de las cadenas de ADN. Debido a que la replicacion del ADN es el paso
central en la reproduccion de muchos virus y bacterias, entender los mecanismos
moleculares involucrados en este proceso es de gran importancia en las estrategias y
vias para controlar el crecimiento y propagaciéon de los mismos (Delecluse y
Hammerschmidt 2000). Por ejemplo, para el virus de Epstein-Barr, las réplicas
originales han mostrado la asociacion con proteinas celulares que regulan la iniciacién
de la sintesis del ADN en las células humanas (Sugden 2002). Esto sugiere que estas
réplicas originales también son importantes para estudiar posibles mecanismos de
infeccidn de células de diferentes organismos. El conocimiento de las localizaciones de
las réplicas originales reforzara el desarrollo de agentes antivirales, bloqueando la

replicacion del ADN viral o interviniendo en el proceso de infeccion.

Debido a que los origenes de la replicacion del ADN son considerados lugares de gran
importancia para regular la replicacion del genoma en general, se han usado extensos
procedimientos en los laboratorios para buscar dichos origenes en varios organismos
(Hamzeh et al. 1990; Newlon y Theis 2002; Zhu et al. 1998). Con la disponibilidad
creciente de la secuenciaciéon del ADN del genoma, ya se ha reconocido el valor de
usar los métodos computacionales para predecir situaciones posibles de los origenes
de la replicacién antes de hacerse los experimentos, aunque hasta ahora no existe

ningun esquema para la prediccion en el ADN en general. El éxito de la prediccion

2 Determinada secuencia de nucledtidos a partir de la cual se desarrolla una horquilla de
replicacion que dara lugar a dos cadenas idénticas de ADN.

% Mecanismo que permite al ADN duplicarse, obteniéndose dos "clones" de la molécula. Esta
duplicacion se produce de acuerdo con un mecanismo semiconservador donde cada nueva

doble hélice contiene una de las cadenas del ADN original.
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computacional depende principalmente de la observacion de los modelos
caracterizados en la secuencias de nucleétidos alrededor de los origenes de la
replicacién de los organismos que se estan investigando. Por ejemplo, el algoritmo de
Salzberg (1998) predijo los origenes de la replicacidén para varias bacterias, basandose
en el hallazgo de oligbmeros de siete u ocho bases cuya orientacion esta,
preferentemente, sesgada alrededor de las réplicas originales. Sin embargo y como lo
especifica el autor, este algoritmo no esta preparado para las moléculas de ADN donde
existen multiples origenes de la replicacibn, como ocurre en muchos virus y
organismos eucariotas. En estos casos, se necesitaria confiar en otros modelos de
patrones de secuencia para localizar dichos origenes (Service y Tauritz 2009; Wolpert
y Macready 2005).

3.2.1 Concentraciones de palindromos en los origenes de replicacion del

ADN en herpesvirus

En algunos estudios se ha reportado la existencia de altas concentraciones de
palindromos en la proximidad de los origenes de la replicacion de herpesvirus (Masse
et al. 1992; Reisman et al. 1985; Weller et al. 1985). Este fendmeno se le atribuye,
generalmente, al hecho de que la iniciacion de la replicacién del ADN requiere
normalmente de un agrupamiento de enzimas para desmontar la estructura helicoidal
del ADN y separar las dos cadenas complementarias. Masse et al. (1992) ha
demostrado que a través de la existencia de clusters de palindromos se predicen

regiones que contienen los origenes de replicacion.

La Figura 3.1 (a) muestra que los palindromos son palabras simétricas de ADN, en el
sentido que ellos pueden leerse exactamente igual que al leer las secuencias
complementarias en la direccién inversa. Es importante sefalar (Figura 3.1 (b)) que la
longitud en un palindromo de ADN tiene, necesariamente, que ser un cordon de

nucledtidos par (2L), para que cada porcién L del cordon pueda tener su complemento.

En el articulo “Nonrandom Clusters of Palindromes in Herpesvirus Genomes” de Leung

(2005), se estudia una coleccion de genomas de 16 herpesvirus, donde se identifican
clusters de palindromo no aleatorios utilizando el método r-Scan que calcula su
significacion estadisticas con la distribucion binomial (Dembo y Karlin 1992; Glaz 1989)
descrita brevemente en el epigrafe 1.2.2, donde cada una de las posiciones de los

elementos de la secuencia de ADN son independientes e idénticamente distribuidos,
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implicando que la ocurrencia de palindromos puede aproximarse por un proceso de
Poisson utilizando una cota superior obtenida por la distancia de Wasserstein (Barbour
et al. 1992). Esta cota se usa como una guia para escoger la longitud 6ptima (L) del

palindromo en el analisis de la coleccion de cada genoma de los 16 herpesvirus.

(@)
5 ... GCAATATTGC ......... 3
C CGTTATAACG ......... 5
(b)
i-L+1 i i+1 i+L
aq > | ... a. ar+1 | e Ao*| 1 Ao+

A A t I A A

Figura 3.1: Palindromo de ADN.

(a) Se muestra una secuencia palindromo de nucleétidos con sus dos cuerdas
complementarias de ADN, que se lee en las direcciones de 5" a 3" como lo

sefialan las flechas. Los segmentos se leen exactamente igual en ambas cuerdas.

(b) En cada cuerda, la primera base del palindromo es complementaria a la ultima, la
segunda a la segunda Ultima, y asi sucesivamente. Esta es una representacion
esquematica de este tipo de apareamiento complementario entre las bases en un

palindromo 2L centrado en la base /.
Analisis de los datos

Las bases de datos comprenden todas las secuencias completas del genoma de la
familia del herpesvirus, cargadas del GenBank del sitio NCBI?*. En la Tabla 3.1 se
muestra el listado con cada nombre del virus y su abreviatura, identificacién de la base
de datos del GenBank, longitud de la secuencia del genoma en nimero de bases, las
probabilidades pA, pC, pG, pT de las cuatro bases de nucledtidos del genoma y la
longitud minima (L) de los palindromos obtenida por el limite superior de la distancia de

Wasserstein, de forma tal, que cada secuencia gendmica puede lograrse por un

24 National Center for Biotechnology Information, EE.UU.
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proceso de Poisson, capitulo 10 de (Barbour et al. 1992).

Tabla 3.1. Lista de los genomas de los Herpesvirus Analizados.

Nombre Abrev.| Registro |Longitud| Prob. bases |[ValorlL
1 | Alcelaphine herpesvirus1 AHV1 |NC_002531| 130608 [(.27, .24, .22, .26) 5
2 | Ateline herpesvirus 3 AtHV3 |[NC_001987 | 108409 |(.32, .19, .17, .31)| 5
3 | Bovine herpesvirus 1.1 BHV1 |[NC_001847| 135301 |(.14, .36, .37, .14) 6
4 | Equine herpesvirus 1 EHV1 |[NC_001491] 150223 |(.22, .29, .28, .22) 5
5| Equine herpesvirus 4 EHV4 [NC_001844| 145597 |(.25, .25, .25, .25) 5
6 | Gallid herpesvirus 1 MDV2 |[NC_002530| 110637 |(.24, .25, .25, .25) 5
7 | Gallid herpesvirus 2 MDV |NC_002229| 138675 |(.28, .22, .21, .29) 5
8 | Human herpesvirus 1 HSV1 [NC_001806 | 152261 |(.16, .34, .34, .16) 6
9 | Human herpesvirus 2 HSV2 [NC_001798| 154746 |(.15, .35, .35, .15) 6
10 | Human herpesvirus 3 VZV |NC_001348| 124884 |(.27, .23, .23, .27) 5
11 | Human herpesvirus 4 EBV |NC_001345] 172281 |(.20, .30, .29, .20) 5
12 | Human herpesvirus 5 HCMV |[NC_001347 | 229354 |(.22, .28, .29, .21) 5
13 | Human herpesvirus 6 HHV6 |[NC_001664 | 159321 |(.29, .22, .21, .29) 5
14 | Human herpesvirus 7 HHV7 |[NC_001716| 144861 |(.32, .18, .17, .32) 5
15 | Ictalurid herpesvirus CCV1 |NC_001493| 134226 (.21, .28, .28, .22) 5
16 | Saimiriine herpesvirus 2 | HVS2 [NC_001350| 112930 |(.33, .18, .16, .32) 5

De las anotaciones de las secuencias del GenBank y las referencias de los mapas
genéticos y otros articulos biomédicos (Masse et al. 1992) se compilaron una lista de
origenes de replicacion en 10 de los 16 herpesvirus. Estos incluyen un herpesvirus en
la vaca, dos en el caballo, y siete en los humanos. Estos virus se han estudiado mas
que los otros debido a su importancia agricola y médica. Las localizaciones de estos
origenes muestran en la Tabla 3.2, indicandose los clusters significativos con el
numero de palindromos que contienen y por ultimo los resultados cercanos entre las
regiones de rupturas y los clusters significativos encontrados. Las filas de la Tabla 3.2
indican cada uno de los genomas de los 16 herpesvirus, en la parte superior de cada
fila estan los resultados obtenidos por Leung (2005) y en la parte inferior se encuentran

los resultados obtenidos por el Scan Generalizado sobre una linea.

Leung (2005) al usar el r-Scan en los genomas de los herpesvirus HSV1 y VZV no

encuentra clusters significativos que contengan a los origenes de replicacién, pero

plantea que en un analisis mas detallado estos sitios se encuentran dentro de
palindromos de longitudes grandes. Al aplicar en método Scan Generalizado se
encontraron clusters significativos en estos dos genomas que coinciden con los

origenes de replicacion.
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Tabla 3.2: Localizacion de los origenes de replicacion de los Herpesvirus.

# |[Nombre| GenBank |Orig.Replicacion Clusters #P Coincidencia
; 113456 - 113759 | 5
1| AHV1-5 | NC_002531 No conocida 112518 - 113759 |8
. 95350 - 100098 | 17
2 | AtHV3-5 | NC_001987 No conocida 95817 - 100330 17
77155 -77168| 3
102895 - 106948 | 22
113462 - 113636 | 5| 1.61 u del origen
124582 - 124756 | 5| 1.75 u del origen
111080 - 111300 | 131268 - 135221 | 21
3 | BHV1-6 | NC_001847 126918 — 127138 77156 -77171| 3
102897 - 106945 | 22
113464 - 113635 | 5| 1.67 p del origen
124583 - 124754 | 5 1.75 u del origen
131273 -135235| 21
115125 - 119094 | 17
144064 - 148033 | 17
4 | EHV1-5 | NC_001491 | 126187 — 126338 115127 - 119095 | 17
144065 - 148033 | 17
73900 - 73919 No Existen
5| EHV4-5 | NC_001844 | 119462 - 119481 No Exist
138568 — 138587 o Bxisten
93143-93243| 4
. 109331 -110590| 8
6 | MDV2-5 | NC_002530 No conocida 93143-93243 | 4
109331-110590| 8
No Existen
. 106 - 475| 7
7 | MDV-5 | NC_002229 No conocida 141145 - 142428 | 9
176016 - 177299 | 9
62475 No Existen
) 62470 - 82905 | 30 | Contiene origen de replicacion
8| LAl | NS LS Héggg 126339 - 126354 | 3| 3.71 p del origen
151881 - 151896 | 3|3.72 u del origen
62930 No Existen
9 | HSV2-6 | NC_001798 132760 No Exist
148981 o Existen
No Existen
10| Vzv-5 | NC_001348 | 10087~ 110559 170156 - 110738 | 26| 0.12 i del origen
119181 - 119701 | 26 | Contiene origen de replicacion
6772 -11675| 19| Contiene origen de replicacion
7315 -9312 49460 - 54858 | 25 | Contiene origen de replicacion
1] EBV-5 | NC_001345 | 55589 53582 6772 - 11675 19 | Contiene origen de replicacion
49460 - 54858 | 25 | Contiene origen de replicacion
89585 - 94183 | 19 | Contiene origen de replicacion
195029 - 195268 | 8
12| HCMV-5 | NC_001347 ) 92270 - 93715 91182 - 94541 | 17 | Contiene origen de replicacién
195966 - 196205| 6
13| HHV6-5 | NC_001664 | 67617 — 67993 No Existen
No Existen
120758 - 124422 | 16
14| HHV7-5 | NC_001716 66685 — 67298 124986 - 128652 | 16
15| CCV1-5 | NC_001493 | No conocida No Existen
No Existen
. No Existen
16| HVS2-5 | NC_001350 No conocida 709081 - 112860 16
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Nota: p unidad de medida que representa 1% de la longitud del genoma. Esta distancia
es calculada del punto medio de la regién del cluster, al punto medio mas

cercano al origen de replicacion.

En la Tabla 3.3 se resumen los resultados de ambos métodos en los diez herpesvirus
que se conocen los origenes de replicas, se observan porcentajes ligeramente

superiores a favor del Scan Generalizado.

Tabla 3.3: Resultados de utilizar los métodos r—Scan y Scan Generalizados en los 10

herpesvirus donde se conocen los origenes de la replicacion.

. r-Scan Scan Generalizado
Herpesvirus (10) ~ - . :

Numero | Porciento | Numero | Porciento

- Con clusters significativo 5 50.00 7 70.00

- Coincidencias de cluster con 3 30.00 5 50.00

origenes de la replicacion 60.00* 71.43*

Cantidad de clusters
- Significativos 12 17

- quncidencias de cllusttla’r con 5 41 67+ 10 58 8**
origenes de la replicacion

Nota: * Porciento con respecto a la cantidad de Herpesvirus con clusters significativos

** Porciento con respecto a la cantidad de clusters significativos

3.2.2 Patrones especificos alrededor de los origenes de replicaciéon en

bacterias

Se han publicado numerosos estudios relacionados con el ADN de la Escherichia coli,
en ellos se ha determinado que 245 pb es la secuencia mas corta en la cual se puede
encontrar el origen de replicacion del ADN de esta bacteria, regidon muy conservada
que se caracteriza entre otras por la existencia de conglomerados de sitios Dam, lo que
implica un cluster de cuartetas de nucleétidos en el orden GATC, otorgandole una
importancia especial desde el punto de vista bioquimico, (Cardelld y Hernandez 1999;
Glaz y Balakrishnan 1999; Hénaut et al. 1996; Karlin y Brendel 1992). Esta cuarteta es
un palindromo de L=2, y a diferencia de lo que ocurre en herpervirus, es el unico

patrén caracteristico de clusters de palindromos.

El ADN de la E. coli es circular y tiene una longitud aproximada de 4.7 millones de

pares de bases, por ese motivo se aplicaran las variantes circulares del método Scan
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Generalizado y Borroso.

Andlisis del ADN circular E. coli usando los métodos Scan

Por los estudios de laboratorio se puede determinar que el parametro ancho de la
ventana movil puede ser igual a 245 elementos (Langrand 2005), no se tiene
informacién acerca de los valores posibles de los demas parametros, por lo que se
decidié tomar el paso igual a la unidad y la parte borrosa de la ventana (en el caso de
los métodos borrosos), como los valores 2 y 4. La Tabla 3.4 muestra los resultados

obtenidos.

Tabla 3.4: Resultados obtenidos con el Scan sobre un circulo y parametro “paso” igual

uno

Escherichia coli 1A11, GenBank, NC_011741, 4.7Mb

Ancho de la ventana maovil: 245bp

Scan sobre un circulo # 'GATC Resultado Localizacion
- Generalizado 14 p =0.00 4002141 - 4002422
- Borroso (g=2) 14 Significativo 14002141 - 4002422
- Borroso (g=4) 14 Significativo 4002141 - 4002422

Los valores de la significacion demuestran la existencia de conglomerados de sitios
Dam dentro del genoma de la E. coli localizados en las bases 4002141 — 4002422 que
a su vez contiene el origen de replicacion de la E.coli situados en las bases 4002160-
4002400.

Anadlisis de la secuencia de E. coli usando los métodos Scan y el PSO

Si se supone que no se conoce un valor adecuado para los parametros de los métodos
Scan y que se desea de la misma forma, determinar la existencia de conglomerados de

sitios Dam dentro del genoma de la E. coli.

Los resultados de la aplicacion del método Scan con el PSO aparecen recogidos en la
Tabla 3.5. Puede observarse que en ambos casos, los valores hallados para el tamafo
de la ventana son inferiores a 245, pero en ambos se demuestra la existencia de
conglomerados de sitios Dam que era el objetivo fundamental de la aplicacién. Estos

conglomerados formados en cada caso estan alrededor de los pares de bases
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4002141 — 4002422.

Tabla 3.5: Resultados obtenidos utilizando conjuntamente el Scan sobre un circulo,
PSO y métodos de Monte Carlo.

Escherichia coli 1A11, GenBank, NC 011741, 4.7Mb
10 particulas (posicion 1-300) .
. . + 5 mutaciones
10 iteraciones
Scan Sobre PSO PSO+ |V|0nte Cal’|0
un circulo | s« \\ent|Pas. DAM| Resultado | S* |Vent Pas DAM | Resultado
- Generalizado| 0 | 258 | 67 13 p=0.00] 0| 250 | 53 14 p = 0.00
- Borroso 4| 265 | 206 11 | Significativo | 6 | 262 | 31| 15.2 | Significativo

Nota;

- §* grado de suavizado utilizado en el Scan Borroso.

3.3 Problemas sobre alineamiento de secuencias

Un alineamiento de secuencias en bioinformatica es una forma de representar y
comparar dos 0 mas secuencias o cadenas de ADN, ARN, o estructuras primarias
proteicas para resaltar sus zonas de similitud, que podrian indicar relaciones
funcionales o evolutivas entre los genes o proteinas consultadas. Las secuencias
alineadas se escriben con las letras (representando aminoacidos o nucledétidos) en filas
de una matriz en las que, si es necesario, se insertan espacios para que las zonas con
idéntica o similar estructura se alineen (Brudno et al. 2003; Schneider y Stephens
1990).

El alineamiento multiple de secuencias es una extension del alineamiento de pares que
incorpora mas de dos secuencias al mismo tiempo. Los métodos de alineamiento
multiple intentan alinear todas las secuencias de un conjunto dado. Se usa a menudo
en la identificacion de regiones conservadas en un grupo de secuencias que
hipotéticamente estan relacionadas evolutivamente. Los alineamientos multiples son
también utilizados para ayudar al establecimiento de relaciones evolutivas mediante la
construccion de arboles filogenéticos. Los multi-alineamientos multiples perfectos son
computacionalmente dificiles de producir pues exigen la soluciéon de problemas de
optimizacién combinatoria NP-completos. Sin embargo, su utilidad en bioinformatica ha

dado lugar al desarrollo de una variedad de métodos o heuristicas suficientemente
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adecuados para la alineacién de varias secuencias, que aun cuando no producen una
solucién 6ptima, brindan un resultado bastante bueno, que ademas puede ser

“retocado” manualmente por un especialista experimentado.

Secuencias muy cortas 0 muy similares pueden alinearse manualmente. Pero los
problemas mas interesantes necesitan alinear secuencias largas, muy variables y
extremadamente numerosas que no pueden ser alineadas por humanos. Existen
diferentes productos de software en Internet que realizan el alineamiento de

secuencias, como el Mega4 (Tamura K 2007) y el ClustalW (Thompson et al. 1994).

Producto de la alineacién de varias secuencias de ADN se necesitan ciertos
desplazamientos de bases dentro de las secuencias y surgen “espacio vacios” a los
que se les denomina gaps. Cuando se trata del multialineamiento en un estudio
evolutivo, los gaps pudieran representar mutaciones tipo “indel”’, esto es mutaciones

que consisten en la “insercién” o “delecion” de bases en un momento dado.

Tradicionalmente los estudios evolutivos requerian prescindir de las zonas del
multialineamiento donde aparecian gaps. Asi se hace por ejemplo cuando se desea
utilizar el modelo clasico evolutivo de Tamura y Nei (1993). Pero evidentemente esta
simplificacién del problema esta descartando informacidén que podria ser importante.
Ello motivd al Grupo de Bioinformatica de la Universidad Central de Las Villas, a
desarrollar un nuevo modelo evolutivo basado en cinco bases: las cuatro del ADN vy el
‘gap” y demostrar la factibilidad de su aplicacién en la construcciéon de arboles
filogenéticos mas verosimiles (Sanchez y Grau 2009) y en el desarrollo de estudios
evolutivos, que incluyen por ejemplo, el prondstico de las mutaciones del virus de la
influenza (Grau y Sanchez 2009).

La distribucion de los gaps que surgen producto de la alineacion, dentro de la
secuencia no es el mismo que el de las cuatro bases nucleotidicas. Al parecer ellos
tienden a aparecer en zonas concentradas. Es interesante tedricamente comprobar la
existencia de conglomerados de gaps dentro de secuencias alineadas. Pero ademas
puede ser importante practicamente. Por ejemplo una vez predichas las mutaciones de
un virus como el de la influenza, las zonas del mutante donde se concentran tales gaps
tienen que ser descartadas como “blancos” o “dianas” de sistemas de diagndstico,

virus o antivirales.

Para comprobar estadisticamente la existencia de conglomerados de gaps en el
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alineamiento de mutaciones se alinearon los genomas completos de 167 mutantes del
virus de la influenza A H1N1, obtenido de Internet. Las bases nucleotidicas se
sustituyeron por 0, mientras que los “gaps” se sustituyeron por 1. Con esas secuencias
binarias se ejecutaron los métodos Scan Generalizado y Borroso sobre una linea. Para
ambos algoritmos se obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla 3.6. En ella se
muestran las secuencias que tienen conglomerados mayores de 20 gaps. Cada celda
se divide en dos: numero (#) y porciento (%). El # contiene la cantidad de secuencias
con los conglomerados correspondientes. El porcentaje a su vez se divide en dos
valores, el superior es el porcentaje por columnas y el inferior por filas. Por ejemplo, la
celda que resulta de la intercepcion entre la fila 450-499 y la columna correspondiente
a 9 conglomerados tiene 26 secuencias con 9 conglomerados de mas de 20 gaps. Este
numero representa el 53.06% de secuencias con 9 conglomerados y el 96.30% de las

secuencias que poseen de 450 a 499 del total de gaps.

Tabla 3.6: Resultados del virus de la influenza A H1N1 en 167 genomas con longitud

de 14158 pares de bases

Total Cantidad de conglomerados mayores o iguales a 20 gaps.
de 6 8 9 10 14 15 Total
Gaps |4 % | # % |# % | # % | # % |# % | # %

400-449 100.00 1.80
100.00 100.00
53.06 0.92 16.17

- 26 1 27
450-499 96.30 3.70 100.00
100.00 44.90 4.59 16.77

- 22 5 28
500-549 3.57 78.57 17.86 100.00
2.04 51.38 34.13

- 1 56 57
550-599 1.75 98.25 100.00
32.11 20.96
600-649 35 100,00 35 100.00
0.92 0.60

- 1 1
700-749 100.00 100.00
10.09 6.59

- 11 11
750-799 100.00 100.00
100.00 33.33 1.80

- 3
800-849 66.67 3.33 100.00
33.33 0.60

- 1
850-899 100.00 100.00
33.33 0.60

- 1
900-949 100.00 100.00
100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

1 4 1 167
Total 0.60 1.80 o 29.34 09 65.27 1.20 1.80 6 100.00
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Como puede apreciarse, los resultados fueron altamente significativos en todos los
casos. La cantidad de “gaps” oscila de 435 a 914 y alrededor del 68% de la secuencias

tienen 10 o mas conglomerados cada uno de ellos con 20 o mas gaps consecutivos.

El trabajo fue replicado con subsecuencias mas cortas pero en mayor numero.
Especificamente se trabajé con secuencias de dos de los segmentos del virus que
representan los principales sitios antigénicos, los correspondientes a las proteinas
Hemaglutinina (HA) y Neuraminidasa (NA). Ellas son especialmente importantes pues
constituyen el blanco hacia el cual se dirigen los antivirales o vacunas y sus eventuales

mutaciones pueden reducir o inhibir la unién de anticuerpos neutralizantes.

En ambos casos se obtuvieron resultados similares a los del genoma completo, lo cual
demuestra que los conglomerados pueden aparecer efectivamente en las mutaciones

de estos sitios de antigénicos.

Asi se comprueba que efectivamente existen conglomerados de “gaps” en las
secuencias alineadas, lo que desde el punto de vista bioinformatico, era lo que se
queria demostrar. La informacion sobre la localizacion de los gaps en mutaciones
futuras del H1N1 se afiade a la localizaciones mas conservadas de los sitios del
genoma de la HA y es usada hoy en dia por el Centro Nacional de Salud Agropecuaria
(CENSA) de La Habana en el analisis de la efectividad del sistema de diagndstico y su

perfeccionamiento.

3.4 Problemas sobre deteccion de conglomerados de enfermos

Este epigrafe se dedica a solucionar un problema no bioinformatico para mostrar las

posibilidades de aplicacién de los métodos propuestos en otras areas del saber.

Se realiza un estudio sobre la mortalidad y morbilidad en el municipio de Cifuentes,
Villa Clara. Se seleccionaron las enfermedades Cerebrovasculares, Corazén, Tumores
malignos, Suicidios y Accidentes, que constituyen las cinco primeras causas de muerte
en el territorio, se estudiaron ademas, Hepatitis A, Meningoencefalitis Viral e Intentos
Suicidas por ser las enfermedades que incrementaron notablemente su incidencia en

los ultimos diez afios (Diaz 2010).

Los Suicidios e Intentos Suicidas no son enfermedades como tal, se definen como

“trastornos de la conducta” y estan incluidas en las Enfermedades de Declaracién
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Obligatoria (EDO). En cualquier caso, resultd muy interesante para los médicos
especialistas que participaron en esta investigacion su inclusién en el estudio. En lo
adelante se utilizara el término “enfermedades” de una forma general, para referirse

también a ellos, sin que eso afecte la claridad del objetivo de este epigrafe.

Los datos utilizados fueron obtenidos de las bases de datos de mortalidad y morbilidad
de la direccion Provincial de Salud en Villa Clara, correspondiente al municipio de
Cifuentes. En el caso de la morbilidad se realizé un trabajo mucho mas intenso pues
estos datos no estan informatizados, s6lo se encuentran archivadas sus tarjetas de
EDO.

En Higiene y Epidemiologia existen sus propias técnicas para detectar epidemias, se
utilizan métodos de deteccion de conglomerados cuando tienen dudas en algunos
casos, es obvio que estos métodos pueden ser utilizados de forma general, aunque se
llegan a las mismas conclusiones, por tal razén esta informacién fue procesada
utilizando dos software de deteccién de conglomerados implementados con objetivos

diferentes, ellos son:

- El “Optimus”, recibiendo como datos de entrada una cadena no binaria formada
por la cantidad de pacientes con una enfermedad determinada en cada dia del

periodo analizado.

- El “EpiDet” (Casas 2003), recibiendo como datos de entrada las fecha de los

pacientes de una enfermedad en el periodo analizado.

Con ambos softwares se obtienen los mismos resultados, pero con el Optimus se
puede utilizar el Scan Borroso sobre una linea para identificar la posicion en tiempo en
que se encuentran los enfermos que favorecen a la formacién de focos de
enfermedades. Es esta la razon por la cual so6lo se hara referencia a los resultados

finales sin referirnos al software utilizado.

3.4.1. Metodologia para la aplicacién de los métodos Scan en la deteccion

de conglomerados de enfermos

Como parte de este trabajo, se decidid formalizar un conjunto de pasos que sirven de
guia a los epidemidlogos para la correcta aplicacién de los métodos Scan en la

deteccion de conglomerados de enfermos. A continuacion se describen y se comentan
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cada uno de ellos:

Paso 1: Recopilacién de datos (seleccién de las enfermedades, afecciones,

trastornos de la conducta etc. a evaluar).

Paso 2: Determinacion de los valores de los parametros del método Scan (Se

recomienda que sean varios valores).

Paso 3: Aplicar el método Scan Clasico. Si los resultados coinciden para todos

los valores de los parametros seleccionados, concluir.

Paso 4. Si “hay dudas” (no coincidencia de los resultados para todos los valores
de los parametros seleccionados), entonces aplicar el método Scan
Borroso. En base a los resultados que arroje este ultimo método,

concluir.

Para realizar el paso 1 debe consultarse las bases de datos de mortalidad y morbilidad
existentes en los departamentos de estadisticas de salud en la forma ya explicada con

anterioridad.

La diferencia fundamental entre los problemas anteriormente estudiados y este, es que
existe un conjunto de médicos epidemidlogos expertos en el tema que pueden
determinar los valores de los parametros, ancho de la ventana mdévil y el paso del
desplazamiento. Estos valores no tienen que ser los mismos para todas las
enfermedades estudiadas, pero dependen mucho de la forma en la que se recopila la
informacién: semanal, quincenal, mensual, etc. Debido a la seleccidon subjetiva de
estos parametros, pueden variar en dependencia de los criterios de los epidemiélogos
(no siempre se ponen de acuerdo), se recomienda probar con varias configuraciones.
Es importante mencionar que, para evitar sesgos en los resultados, los valores de los

parametros deben elegirse sin haber revisado previamente los datos.

Parametros
Ventana Movil Pasos
60
30
30 15 7
15

Figura 3.2: Valores de los parametros de Scan aplicado en cada una de las

enfermedades.
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Los especialistas en Higiene y Epidemiologia de la Unidad de Higiene de Cifuentes

proponen los siguientes valores para los parametros, resumidos en la Figura 3.2.

El paso 3 se refiere concretamente a la aplicacién de los métodos clasicos. Se

recomienda aplicar las siguientes reglas:

e Si para todos los valores de los parametros previamente seleccionados, los
resultados son significativos, se concluye que existen conglomerados de

enfermos. Terminar.

e Si para todos los valores de los parametros previamente seleccionados, los
resultados son no significativos, se concluye que no existen conglomerados de

enfermos. Terminar.

Al paso 4 se llega si existen dudas, es decir si los resultados no coincidieron para todas
las configuraciones de parametros seleccionadas. En estos casos se debe aplicar el
método Scan Borroso. Recuérdese que este método tiene un parametro adicional: la

longitud de la parte borrosa de la ventana movil.

Al aplicar el método Scan Borroso los resultados pueden seguir discrepando unos con
otros. En este paso es crucial realizar el analisis con los especialistas. Sélo una opinién
conjunta de los resultados estadisticos unido a los criterios de epidemidlogos sera
definitiva (Diaz 2010).

A continuacién se describen los resultados obtenidos de la aplicacién del método Scan.
En dependencia de las conclusiones que se extrajeron, se formaron los tres grupos

siguientes:

e Resultados no significativos: resume la informacion de aquellas

enfermedades en las que no se demostré la presencia de conglomerados.

¢ Resultados significativos para todos los valores de los parametros:
resume la informacion de aquellas enfermedades en las que se demostré la
presencia de conglomerados para todos los valores de los parametros

considerados.

e Resultados significativos para algunos valores de los pardmetros: resume
la informacién de aquellas enfermedades en las que el método Scan arrojo

dudas. Para algunos valores de los parametros los resultados fueron
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significativos mientras que para otros no. Por lo que se decidid aplicar ademas

el método Scan Borroso para llegar a conclusiones mas certeras.

3.4.2. Andlisis y discusién de las enfermedades estudiadas en Cifuentes

Para las enfermedades Cerebrovasculares, Accidentes, Suicidios, Meningoencefalitis
Viral y Hepatitis A, se obtienen idénticos resultados para cualquier juego de
parametros, motivo por los cual no se discutiran los resultados. Sélo se discutiran las
enfermedades restantes porque en ellas es necesario utilizar el Scan Borroso para
ayudar a las autoridades de salud a tomar una decision. El método se aplico utilizando

como maximo un suavizado de siete dias (una semana).

Enfermedades del Corazon

Las Enfermedades del Corazén son la primera causa de muerte en Cuba. Producidas
por un desbalance entre la oferta y la demanda de oxigeno al miocardio, debido a
lesiones organicas (aterosclerosis) o funcionales (espasmo) y que provocan varios
cuadros, desde fenémenos asintomaticos (isquemia silente, disfuncién diastdlica) hasta

cuadros de necrosis miocardica extensa (Penichet et al. 2007).

La forma clinica mas grave de estas enfermedades es el Infarto Agudo del Miocardio
(IMA), esta entidad se caracteriza por un fuerte dolor precordial, que puede irradiarse a
la axila, ambos brazos o el izquierdo, o al cuello, acompanado de sudoracion
profundas, vomitos y mareos. El dolor habitualmente dura mas de 10 minutos y

requiere, con frecuencia, el uso de opiaceos para su alivio (Toledo 2007).

Se observar que en el analisis general de todos los casos que se muestra en la Tabla
3.7, la técnica del Scan Clasico expresa que existen la presencia de conglomerados
para todos los valores de los parametros considerados, excepto para dos juegos de
parametro, corroborandose la presencia de conglomerados en los mismos utilizando el
Scan Borroso con un suavizado no superior a dos dias, es decir la disposicion de los

pacientes en el tiempo favorece a la formacion de los conglomerados.
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Tabla 3.7 Resultados obtenidos con los métodos Scan para las Enfermedades del

Corazon.
Scan sobre unalinea
s ° General Factores (Sexo)
= |2 Clasico | Borroso Masculino Femenino
§ a Clasico Borroso Clasico Borroso
Est.| p. S* |Res.
Est.| p. S* | Res.|Est.| p. S* | Res.
3032|0000 — | — J18|0059| 1 |Sigj14|0289]| 7 No S.
6015132 (0000 — | — |18 | 0.060 | 1 Sig | 14 | 0.294 | 7 No S.
7 1320000 — | — 1180058 | 1 Sig | 14 | 0.298 | 7 No S.
3016 |0.246[ 1 |Sig]11]0302| 6 Sig 10 | 0.234 | 7 No S.
30115120 (0004 — | — |13 |0.029 | — — 10 | 0.231 | 3 Sig
7 124 |10000f — | — |14 | 0.006 | — — 10 | 0.218 3 Sig
15|12 |0.084| 2 | Sig 9 {0068 | 1 Sig 7 0.385 7 No S.
15
7 | 14 |0.005| — | — 9 10063 | 4 Sig 8 [0.087| 7 No S.
Nota;

- §* grado de suavizado utilizado en el Scan Borroso.

La figura 3.3 muestra una representacion grafica de los datos procesados. Pueden

apreciarse picos con una incidencia mas elevada de la enfermedad alrededor de los

afios 1997 - 1998 y 2004 - 2005.
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Figura 3.3. Distribucion de la mortalidad por Enfermedades del Corazén en Cifuentes
en el periodo 1997 — 2007.

En los afos 1997 y 1998, se incrementd la mortalidad por Enfermedades del Corazon,

segun los especialistas en Higiene y Epidemiologia del municipio pues coincide con la
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etapa del periodo especial, donde se modificaron los estilos de vida de la poblacion por
la dificil situacién econdmica que existid en el pais durante esa fecha, se incremento el
consumo de grasa de origen animal, disminuyd la realizacion de ejercicios fisicos, y
aumento el estrés, todo esto condujo a un aumento de la incidencia de hipertensién

arterial, que constituyen los principales factores de riesgo de esta enfermedad.

El mayor numero de fallecidos por enfermedades del corazén se produjo alrededor de
los afos 2004 y 2005, debemos tener en cuenta que la edad es uno de los principales
factores de riesgo de estas patologias y la provincia de Villa Clara y en particular el
municipio de Cifuentes presenta una de las poblaciones mas envejecidas del pais, el
grupo de edad de 65 afios y mas representa el 21% de la poblacién total de estos
anos. Ademas se incrementaron los habitos toxicos como el consumo de café, tabaco y
alcohol fundamentalmente en la poblacién masculina, existe un mal seguimiento en
consulta de la hipertensién arterial y hay una tendencia al abandono del tratamiento por
parte de los pacientes, todo esto pudo contribuir al incremento de la mortalidad por

esta causa.

En la tabla 3.7 se hace también el analisis separado para ambos sexos. Se sigue la
misma metodologia: en los casos en los que el Scan Clasico no brinda resultados
satisfactorios, se aplica el método Scan Borroso, concluyendo que existe un foco de
mortalidad masculina para todos los juegos de parametros, no ocurriendo o mismo
para el sexo femenino para todos los juegos de parametros.
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Figura 3.4 Distribucién de la mortalidad por Enfermedades del Corazoén, segun sexo,

en Cifuentes en el periodo 1997 — 2007.

De manera descriptiva puede apreciarse que esta enfermedad atacé mas al sexo

masculino que al femenino en el municipio de Cifuentes. Existiendo focos de
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mortalidad masculina alrededor de los afios 1997 al 1998 y del 2004 al 2005, lo que se
puede apreciar en el grafico de series de tiempo de las incidencias por sexo que

aparece en la figura 3.4.

Tumores Malignos

El Cancer es una proliferacién celular desordenada debido a la pérdida de los controles
normales, que da lugar a crecimiento desordenado, ausencia de diferenciacion,
invasion tisular local y, con frecuencia, metastasis. EI Cancer puede aparecer en
cualquier tejido u 6rgano, a cualquier edad. Con frecuencia hay una respuesta
inmunitaria frente a los tumores. Las neoplasias malignas pueden producir dolor,
adelgazamiento, neuropatias, nauseas, anorexia, convulsiones, hipercalcemia,
hiperuricemia y obstruccion. La muerte se produce tipicamente como consecuencia de
la insuficiencia subita o progresiva de uno o mas sistemas de 6rganos (Beers et al.
2007).

Se estima que el cancer provoca la pérdida de mas de cuatro millones de personas
anualmente, lo que lo convierte en la tercera causa de muerte a escala mundial.
Constituye un problema de salud especialmente relevante en los paises desarrollados,
en los cuales se ha logrado controlar otras causas de muerte, pero esto se ha
convertido en un verdadero flagelo. En Europa, uno de cada cuatro ciudadanos muere
por esta causa; en Espafia se ha convertido en la segunda causa de muerte, y se
conoce que un elevado porcentaje de tales pacientes (50-90%) padece dolor. En Cuba,
constituye la segunda causa de muerte desde 1958. Se estima que al iniciarse el siglo

XXI haya superado a la cardiopatia (Lovelle et al. 2007).

La Tabla 3.8 muestra los resultados de la aplicacion de los métodos Scan para la
deteccion de conglomerados a los casos de mortalidad por Tumores Malignos en el
periodo comprendido entre los afios 1997 y 2007. Al igual que en las Enfermedades
del Corazén en la poblacién general del municipio existen conglomerados para todos
los juegos de parametros al utilizar el Scan Clasico y en sus excepciones el método del
Scan Borroso lo corrobora con un suavizado de 7 o menos dias, en la Figura 3.5, se
observa evidentemente un foco de mortalidad por cancer alrededor de los afios 2002,

que son precisamente los picos que estan detectando los métodos aplicados.
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Tabla 3.8. Resultados obtenidos con los métodos Scan para la mortalidad por Tumores

Malignos.
Scan sobre unalinea
s General Factores (Sexo)
o) — - -
=1 g Clasico | Borroso Masculino Femenino
§ a Clasico Borroso Clasico Borroso
Est.| p. S* |Res.
Est.| p. S* | Res. |Est.| p. S* | Res.
30127 |0001| — | — | 16 | 0.093 | 4 Sig 13 | 0.062 1 Sig
60|15 28 |0.000| — | — | 18 | 0.011 | — — 13 | 0.063 | 5 Sig
7 |28 (0000 — | — 118 | 0.012 | — — 13 | 0.062 1 Sig
30 ] 15 |0.092| 4 | Sig 9 |0.748| 7 |[NoS.| 8 0.365 7 No S.
3011515 [0.092| 2 Sig] 12 | 0.032 | — — 8 (0368 | 7 No S.
7 |16 |0.032| — | — | 12 | 0.034 | — — 8 0367 | 7 No S.
15] 9 |0594( 7 |Sig| 7 |0515| 7 |[NoS.|] 56 |0919 | 7 No S.

15
719 (0632 6 |Sig| 7 |0553| 7 | sig | 5 |0921| 7 | NoS.
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N
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Figura 3.5. Distribucién de la mortalidad por Tumores Malignos en Cifuentes en
el periodo 1997 — 2007.

Segun el criterio de especialistas del municipio, la mortalidad por Tumores Malignos
aumentd durante los afios, 2002, 2004 y 2005. Esta es una enfermedad de etiologia
desconocida, cuya aparicion se asocia a factores de riesgo. Segun estudios realizados
(Beers et al. 2007) los factores ambientales constituyen un riesgo a largo plazo en la
aparicion de estas enfermedades, coincidiendo con el uso de productos quimicos para

la maduracion de las frutas y el abuso de insecticidas en la agricultura durante el
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periodo especial, ademas se incrementé el consumo de café y alcohol, sobre todo de
bebidas de fabricacién casera con alto grado de sustancias téxicas, y en estos afios se

reporta que el 23.6% de la poblacion del municipio es fumadora.

Al analizar la mortalidad del cancer por sexo se observa en la Tabla 3.8. y en la Figura
3.6 que hay una tendencia a existir un foco de mortalidad en los masculinos alrededor
de los afos 2002 y principios del 2003, no existiendo evidencias marcadas de

conglomerados en el sexo femenino.
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Figura 3.6. Distribucion de la mortalidad por Tumores Malignos, segun sexo, en
Cifuentes en el periodo 1997 — 2007.

Intentos Suicidas

El Intento Suicida o parasuicidio es definido por la OMS, "como un acto con una
consecuencia no fatal en la cual el individuo realiza deliberadamente una conducta no
habitual con amenaza de muerte, que sin la intervencion de otros le causara autodafo,
o ingiere una sustancia superior a las dosis terapéuticas generalmente reconocidas y
cuyo objetivo es producir cambios que él o ella desean a través de las consecuencias

fisicas y psiquicas reales o esperadas cercanas a la muerte" (Guibert y Torres 2001).

Lo intentan mas los adolescentes, en especial el sexo femenino, mediante el uso de los
métodos mas suaves como la ingestion de tabletas, aunque esto esta relacionado con

los medios disponibles a su alcance en el momento de la crisis (Rodriguez 2006).

Los factores psicosociales de riesgo individuales que, de acuerdo con las
investigaciones cientificas mas actuales sobre los intento suicida son: presencia
generalizada de sentimientos de desesperanza y culpa, presencia de depresion mayor,

personas que han sobrevivido al intento suicida, personas que han llamado la atencion
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por presagiar o amenazar con el suicidio (proyecto suicida), antecedentes familiares de
suicidio o de intento suicida, personas sin apoyo social y familiar y presencia de
impulsividad o de ansiedad y hostilidad (Guibert 2003).

Tabla 3.9. Resultados obtenidos con los métodos Scan para la morbilidad por Intentos

Suicidas.
Scan sobre unalinea
< General Factores (Sexo)
= % Clasico | Borroso Masculino Femenino
o Clasico | Borroso Clasico Borroso
Est.| p. S* | Res.
Est| p. S* | Res. |Est.| p. S* | Res.
30114 |0346| 7 |[NoS.] 5 |0.854| 7 |[NoS.] 11 |0.600| 7 | NoS.
60|15 14 [0343| 7 |[NoS.] 5 |{0.854| 7 [NoS.] 11 | 0593 | 7 | NoS.
7 | 14 {0361 7 |[NoS.] 56 |0856 | 7 |[NoS.| 12 |0.295| 7 | NoS.
3010 |0.263| 7 |[NoS.] 4 |[0806| 7 |NoS.] 8 |0502| 7 | NoS.
30|15 10 |0.259| 7 |NoS.| 4 [0.800| 7 [NoS.| 8 |0495| 7 | NoS.
7 110 |0.273]| 7 [NoS.| 4 [0830| 7 [NoS.] 8 |0515| 7 | NoS.
151 8 |0.098| 5 Sig 2 1000 7 [NoS.] 6 | 0497 | 7 | NoS.
15
7 8 10.097( 1 Sig 3 0965 7 [NoS.] 6 | 0488 | 4 Sig
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Figura 3.7. Distribucion de la morbilidad por Intentos Suicidas en Cifuentes en
el periodo 1997 — 2008.

La mayoria de los resultados que aparecen en la Tabla 3.9 muestran la no
existencia de diferencias significativas, o lo que es lo mismo la no presencia de
conglomerados de Intentos Suicidas en el municipio de Cifuentes en el periodo

de 1997 a 2008 con el Scan Clasico, cuando se corrobora con el Scan Borroso
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se obtiene resultados significativos con la ventana mévil de tamafo 15 y el paso

del desplazamiento de 15 y 7 dias con un suavizado de 5 y 1 respectivamente.

En la Figura 3.7 se muestra la serie de tiempo de los enfermos con unidad de
medida dos meses (60 dias), no observandose evidencias de picos en las
mismas. Sin embargo, al volver a graficar los datos de la incidencia de intentos
suicidas, mostrando las cantidades de casos reportados cada 15 dias. La
Figura 3.8 muestra que alrededor de los afios 2002 y 2008 existen

efectivamente dos picos notables. Esos son los que detecta el método borroso.
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Figura 3.8. Distribucion de la morbilidad quincenal por Intentos Suicidas en
Cifuentes en el periodo 1997 — 2008.

De manera general los picos no son tan elevados. Ello unido a los resultados no

significativos del método Scan para las otras configuraciones de los parametros,

y a los criterios de los epidemiologos, permitieron concluir que no existian

clusters de enfermos en el periodo analizado.
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Figura 3.9. Distribucién de la morbilidad por Intentos Suicidas, segun sexo, en
Cifuentes en el periodo 1997 — 2008.

97



Capitulo Ill. Aplicaciones a problemas Bioinformaticos y Biomédicos

Al analizarse el comportamiento por sexo de los Intentos Suicidas se aprecia en
la Tabla 3.9, ambos métodos no detectan conglomerados para ninguna
combinacién de parametros en el sexo, excepto para el sexo femenino que para
ventana movil igual a 15, paso 7 y un suavizado de 4 dias el Scan Borroso
detecta que hay conglomerado, al observarse la Figura 3.9 hay un pico no

prolongado alrededor de los afio 2002 y 2005.

Los Intentos Suicidas han tenido un comportamiento habitual en los afios analizados,
un ligero incremento de estos casos estuvo relacionado con los sindromes depresivos
en el anciano que vive solo, siendo mas evidente en el sexo femenino pues esta
demostrado por estudios realizados que en las mujeres son mas frecuentes los

intentos suicidas y en los hombres el suicidio.

3.4.3. Consideraciones sobre la deteccion de conglomerados de enfermos

En estos problemas en particular la secuencia utilizada es no binaria y cuando se usa
el Scan Borroso el resultado depende del ancho de la ventana, paso y suavizado. El
resultado puede ser afectado de forma positiva cuando en los extremos de la ventana
movil hay una cantidad considerable de enfermos, ya que su peso es mucho mayor y
puede afectar considerablemente al estadigrafo obteniendo como resultado que los

datos contribuyen a la formacién de conglomerados.

Ademas los tamafos de las ventanas moévil que determinan los Epidemidlogos son
relativamente muy pequefios, menores al 2% del tamano total de la secuencia, lo que

implica en general segun las teoria, mejores resultado del Scan Borroso.

3.5 Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se describen brevemente los productos de softwares utilizados en esta
investigacion y se muestran varias aplicaciones de las contribuciones propuestas en

dominios bioinformaticos y biomédicos.

Se presentdé un estudio sobre los origenes de replicacion en secuencias de
herpersvirus y bacterias, otra sobre la existencia de conglomerados de gaps en
secuencias de H1N1 y finalmente se presentdé una metodologia para el uso de los

métodos propuestos en investigaciones de Epidemiologia.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Al finalizar este trabajo se arriba a las siguientes conclusiones:

Se crearon e implementaron los métodos Scan Borrosos para la deteccion de
conglomerados en secuencias, a partir de la combinacién de sus variantes clasicas
con elementos de la logica borrosa. Estas técnicas tienen eficiencia similar o

superior a las ya reportadas en la literatura.

Se implementaron los métodos propuestos computacionalmente en plataformas de
software libre, utilizando Java como lenguaje de programacion. Ademas se
desarrollaron otras implementaciones en el lenguaje basado en listas que soporta

el paquete Mathematica.

Se realizdé un estudio de simulacién en secuencias relativamente pequefias para
analizar la influencia de los valores de los parametros en la capacidad de respuesta
de los métodos. Se concluyd que no deben utilizarse valores demasiado pequefios
(cercanos a uno) y valores demasiado grandes (valores cercanos al tamafio de la

secuencia analizada).

Se aplicé el analisis bifactorial no paramétrico para analizar de forma general el

comportamiento de los parametros del los métodos en secuencias grandes.

Se utilizé un algoritmo bioinspirado con el objetivo de optimizar los métodos Scan,
aplicados fundamentalmente en secuencias largas para encontrar un juego de

parametros que favorecen, si existe, a la formacién de conglomerados.

Se ejemplificd el uso de los métodos desarrollados en problemas de analisis de
secuencias genémicas en bioinformatica, asi como en problemas médicos de

deteccion de epidemias. En todos los casos se obtuvieron buenos resultados.
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Conclusiones y recomendaciones

Los resultados obtenidos de ninguna forma agotan el desarrollo de esta tematica. Al

igual que los resultados de cualquier desarrollo tedrico, constituyen las bases para

nuevas lineas de investigacion. A continuacion se enumeran algunos temas que

pudieran ser fuentes de trabajos futuros a manera de recomendaciones:

1.

Realizar un analisis de los algoritmos propuestos para determinar si es posible
obtener versiones paralelizadas. Ello aumentaria notablemente las

posibilidades de aplicacién en dominios Bioinformaticos.

Analizar la posible aplicacién de otros algoritmos bioinspirados, como el de
colonia de hormigas o bandadas de insectos en sustitucion del algoritmo PSO

utilizado.

Investigar la posibilidad de utilizar funciones de pertenencia aplicadas a la
categoria de interés, para intentar solucionar problemas como los relacionados

con la deteccion de cajas TATA.
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Anexo 1: ANOVA bifactorial no-paramétrico

Implementacion del ANOVA bifactorial no-paramétrico en el paquete Mathematica.

RankValues[values_]:= Module[{s,m,r,a,means,ranks,rules},

l;

s=Split[Sort[values]];

m=Map[Length,s];

a=Accumulate[m];

r=Range[1,Length[values]];
means=Map[Mean,Drop[MapThread[Function[{i,k}, Take[Droplr,k],i]],
{Append[m,0],Prepend[a,0]}],-11];

ranks=MapThread[Function[{i,j}, Table[i,{j}]],{means,m}]//N;
rules=MapThread[Function[{i,j},i[[1]]->j[[11]].{s,ranks}];

ReplaceAll[values,rules]

test[nrep_,If1_,If2_,namef1_,namef2_,sqsumf1_,sqsumf2_,sqsumf1f2_]:=
Module[{cmtot,grlf1,grlf2,Hf1,Hf2,Hf1f2,sigf1,sigf2,sigf1f2,finalt},

I

cmtot=nrep*If1*If2*(nrep*If1*1f2+1)/12;
{Hf1,Hf2,Hf1f2}=N[{sqsumf1,sqsumf2,sqsumf1f2}/cmtot,4];
{grlf1,grif2}={If1,1f2}-1;grlif1f2=grlf1*grlif2;
sigf1=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grlf1],Hf1],3];
sigf2=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grlf2],Hf2],3];
sigf1f2=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grlf1f2],Hf112],3];
finalt=PaddedForm[TableForm[Transpose[{{Hf1,Hf2,Hf1f2} {sigf1,sigf2,sigf1f2}}],
TableHeadings->{{namef1,namef2,namef1<>"*"<>namef2}, {" H","Sign"}}],{10,3}];
Return[finalt]

BifactorialNonParamANOVA[data_,nrep_,If1_,If2_,namef1_,namef2_]:=

Module[{datanew,res},

datanew=data;
datanew=Transpose[datanew];
datanew][[3]]=RankValues[datanew[[3]]];
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datanew=Transpose[datanew];
res=ANOVA[datanew,{namef1,namef2,All},{namef1,namef2}];

test[nrep,If1,If2,namef1,namef2,res[[ 1[I NI2]1, res[[NM2IMTNT2112]1,
res[[III21(11II3T0I211]

La funcién RankValues tiene el parametro:

values: lista de valores de la variable dependiente que seran ranqueados.

La funcidn test tiene los siguientes parametros:

nrep: Representa el nimero de réplicas (constante en cada combinacion de valores
de los factores)

If1: Niveles del factor 1

If2: Niveles del factor 2

namef1: Nombre del factor 1

namef2: Nombre del factor 2

sgsumf1: Suma de cuadrados del factor 1

sqsumf2: Suma de cuadrados del factor 2

sqsumf1f2: Suma de cuadrados de la interaccion

La funcién BifactorialNonParamANOVA tiene los siguientes parametros:

nrep, If1, If2, namef1, namef2: Como en la funcién test

Una vez cargadas las funciones, sera invocada la funcion BifactorialNonParamANOVA

con los parametros correspondientes a cada analisis. Un ejemplo, seria:

BifactorialNonParamANOVA[{{1,1,100.},{1,2,100.},{2,1,100.},{2,2,100.},{3,1,86.},{3,2,84.85},
{1,1,100.},{1,2,99.3}, {2,1,100.},{2,2,100.},{3,1,81.65},{3,2,78.95},
{1,1,99.15},{1,2,87.1},{2,1,99.9},{2,2,96.25},{3,1,74.1},{3,2,68.2}},
3,3,2,"Ventana","Paso"]

La respuesta del Mathematica sera una tabla como la siguiente:

| H Sign
Ventana 11.556 0.000
Paso 0.329 0.566
Ventana * Paso 0.052 0.969
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Anexo 2. Scan Lineal Generalizado

ScanValidation[sec_, AnchoW _, Paso_]:=

CompoundExpression[ (* Buscar parametro de la distribucion de Poisson*)
W = Partition[sec,AnchoW,Paso]; (* Particiona la secuencia en ventanas®)
Win = N[Map[Function[lis,Plus@@lIis], W], 8]; (* # de unos de cada ventana*)
media = N[Mean[Win]]; (* Promedio de unos por ventana "Landa de Poisson" *)
maximo = Max[Win]; (*Ventana de mayor nimero de unos *)
L = N[Length[sec]/AnchoW, 9]; (* Fraccion de ventanas minimas a formar *)
signifs = N[pFinal[media,maximo,L],10]; (* Busca la significacién del estadigrafo.)

Return[signifs]

I
Para calcular la significaciéon se utiliza el procedimiento pFinal donde estan

programadas las formulas aproximadas de (Naus 1982):

Fnn[media_, i_] := Modulel[{},

Iffmax<0,p:=0, p:=CDF[PoissonDistribution[media], i]]; Return[N[p,10]]
]
Psi[media_, i_] := Module[{},

p :=PDF[PoissonDistribution[media], i ]; Return[N[p,10]]

pFinal[max_, media_, L_] := 1 - Q[max, media, L]
Q[max_, media_, L_] := Q2[max, media]( Q3[max, media] / Q2[max, media]) - ~*
Q2[max_, media_] := Fnn[media,max-1]° - (max - 1) Psi[media,max] Psi[media, max-2] - (max — 1 - media)

Psi[media, max] Fnn[media-3, max]

Q3[max_, media_] := Fnn[media, max-1]3-A1 [media, max]+A2[media, max]+A3[media, max]-A4[media, max]
A1l[media_, max_] := 2Psi[media,max]Fnn[media,max-1] ((max-1)Fnn[media,max-2]-media Fnn[media,max-3])
A2[media_, max_] := 0.5 Psi[media, max]2 ((max - 1) (max - 2) Fnn[media, max - 3] - 2(max - 2) media

Fnn[media, max - 4] + media’ Fnn[media, max - 5])

max-1

A3[media_, max_] := r=1 Psi[media, 2 max - r] Fnn[media, r -1]2

max—1

Ad[media_, max_] := =2 Psi[media, 2 max - r] Psi[media, r] ((r - 1) Fnn[media, r] - max Fnn[media, r - 3])
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Anexo 3. Scan Circular Generalizado

ScanValidation[sel , AnchoW_, Paso_J:=

CompoundExpression[ (* Buscar parametro de la distribucion de Poisson*)
sec=Join[sel, Take[sel,t-1]]; (* Convertir la lista en secuencia circular*)
W = Partition[sec,AnchoW,Paso]; (* Dividir la secuencia en ventanas*)
Win = N[Map[Function[lis,Plus@@lIis], W], 8]; (* # de unos de cada ventana*)
media = N[Mean[Win]]; (* Promedio de unos por ventana "Landa de Poisson" *)
maximo = Max[Win];(*Print[Win];*) (*Ventana de mayor nimero de unos *)
L = N[Length[sec]/AnchoW, 9]; (* Fraccion de ventanas minimas a formar *)
signifs = N[pFinal[media,maximo,L],10]; (* Busca la significacion del estadigrafo.*)

Return[signifs]
I
La significacion se calcula utilizando las formulas aproximadas de (Naus 1982):
Fnn[media_, i_] := Module[{},
Ifflmax<0,p:=0, p:=CDF[PoissonDistribution[media], i ]]; Return[N[p,10]]
]
Psi[media_, i ] := Module[{},
p :=PDF[PoissonDistribution[media], i ]; Return[N[p,10]]
]
pFinal[max_, media_, L_] := 1 - Q[max, media, L]
Q[max_, media_, L_] := Q4[max, media] Q3[max, media] L-2 Q2[max, media] " !
Q2[max_, media_] := Fnn[media,max-1]* - (Max - 1) Psi[media,max] Psi[media, max-2] - (max — 1 - media)
Psi[media, max] Fnn[media-3, max]
Q3[max_, media_] := Fnn[media, max-1]3-A1 [media, max]+A2[media, max]+A3[media, max]-A4[media, max]
A1[media_, max_] := 2Psi[media,max]Fnn[media,max-1] ((max-1)Fnn[media,max-2]-media Fnn[media,max-3])
A2[media_, max_] := 0.5 Psi[media, max]2 ((max - 1) (max - 2) Fnn[media, max - 3] - 2(max - 2) media
Fnn[media, max - 4] + media’ Fnn[media, max - 5])
max-1

A3[media_, max_] := 7=1 Psi[media, 2 max - r] Fnn[media, r -1]2

max—1

2

N

A4[media_, max_] ;= ~
Q4[max_, media_]:=Q3[max, media]?/ Q2[max, media]

Psi[media, 2 max - r] Psi[media, r] ((r - 1) Fnn[media, r] - max Fnn[media, r - 3])
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Anexo 4. Scan Lineal Modificado con verdaderos conglomerados creados

con el 10% del tamano total de la secuencia
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Anexo 5. Scan Circular Modificado con verdaderos conglomerados
creados con el 10% del tamafo total de la secuencia

3] Secuencia 100, Pasoq b] Secuencia 100, Paso 15 % o] Secoencia 100, Paso 25 %
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Anexo 6. Scan Lineal Borroso

ScanValidation[sec_, AnchoW_, Paso_, Incr_]:=

CompoundExpression[ (* Buscar parametro de la distribucién de Poisson*)
W = Partition[sec,AnchoW,Paso]; (* Particiona la secuencia en ventanas*)
Win = N[Map[Function[lis,Plus@@lis], W], 8]; (* # de unos de cada ventana*)
media = N[Mean[Win]]; (* Promedio de unos por ventana "Landa de Poisson" *)
If[Incr>0, W=Fuzzy[sec, AnchoW, Paso, Incr]]; (* Procedimiento que suaviza ventanas" *)
Win=Map[Function[lis,Plus@@lis], Win]]; (* suma los valores de cada ventana*)
maximo = Max[Win];(*Print[Win];*) (*Ventana de mayor valor*)
L = N[Length[sec]/AnchoW, 9]; (* Fraccion de ventanas minimas a formar *)
signifs = If[incr == 0, {N[Pfinal[media, maximo, L],10]}; (*Significacion Scan Clasico.*)

signifs = If[Incr <> 0 {DesFuzzificacion[N[Pfinal[media, Round[maximo], L],10]],
DesFuzzificacion[N[Pfinal[media, maximo, L],10]],
DesFuzzificacion[N[NausSignif[media, maximo, L],10]]}]1;

(*Significacién Scan Borroso, por las tres vias permitidas.*)
Return[signifs]

]
Para calcular la significacion del Scan Lineal Borroso, se utilizan dos procedimientos, el

primero para la aproximacion borrosa 1y 2, el segundo para la aproximacién borrosa 3.

Primer procedimiento

Fnn[media_,i_] := Module[{},

Iffmax<0,p:=0, p:=CDF[PoissonDistribution[media], Floor[i ]]+
PDF[PoissonDistribution[media],Ceiling[i]]*FractionalPart[i];

Return[N[p,10]]

]

Psi[media_,i_] := Module[{},
p := = Psil[media,Floor[i]] - (Psil[media,Floor[i]] - Psil[media,Ceiling[i]]) * FractionalPart[i];
Return[N[p,10]]

]
Psil[media_,i_] := Module[{},
p :=PDF[PoissonDistribution[media], i ]; Return[N[p,10]]

pFinal[max_, media_, L_] := 1 - Q[max, media, L]

Q[max_, media_, L_] := Q2[max, media] (Q3[max, media] / Q2[max, media]) L-2
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Q2[max_, media_] := an[media,max-1]2 - (max - 1) Psi[media,max] Psi[media, max-2] - (max — 1 - media)
Psi[media, max] Fnn[media-3, max]
Q3[max_, media_] := Fnn[media, max-1]3—A1 [media, max]+A2[media, max]+A3[media, max]-A4[media, max]
Al[media_, max_] := 2Psi[media,max]Fnn[media,max-1] ((max-1)Fnn[media,max-2]-media Fnn[media,max-3])
A2[media_, max_] := 0.5 Psi[media, max]2 ((max - 1) (max - 2) Fnn[media, max - 3] - 2(max - 2) media
Fnn[media, max - 4] + media® Fnn[media, max - 5])
A3[media_, max_] := mfl Psi[media, 2 max - r] Fnn[media, r -1]2
r-1

max-1
A4[media_, max_] := Z Psi[media, 2 max - r] Psi[media, r] ((r - 1) Fnn[media, r] - max Fnn[media, r - 3])
r=2

Segundo procedimiento
FPsi1[max_,flpdf ] := Module[{},
Iffmax<0, p=0, FPsi=Interpolation[fipaf]; p=FPsi[max]];
Return[N[p,10]] (*Calcula probabilidad puntual usando funcién de interpolacién *)

]
FFnn1[max_flcdf ] := Module[{},

If[n<0,p=0,FFnn=Interpolation][ficdf]; p=FFnn[max]];
Return[N[p,10]] (*Calcula probabilidad acumulada usando funcién de interpolacion *)

]

NausSignif[media_, maximo_, L ] :=
Module[{}, (*Ip Funcién de interpol. de probabilidades Ic Funcién de interpol. de probabilidades acumulada*)
Ip = Table[{k,PDF[PoissonDistribution[media], k]},{k,-1,2 max+1}];
Ic = Table[{k,CDF[PoissonDistribution[media],k]},{k,-1,2 max+1}];
FA1 = 2 FPsi1[max,lp] FFnn1[max-1,ic] ((max-1) FFnn1[max-2,Ic]-media FFnn1[max-3,ic]);
FA2 := 0.5 (FPsi1[max,Ip])*((max-1) (max -2)FFnn1[max -3,Ic]-2(max -2)media FFnn1[max-4,Ic]+

media® FFnn1[max -5,Ic]);

max-1
FA3 := Z Fpsi1[2 max, Ip] FFnn1[r-1, Ic]2 ;
r =1+ FractionalPartmax]
max-1
FA4 := Z FPsi1[2 max-r,Ip] FPsi1[r,Ip] ((r-1) FFnn1[r-2, Ic]-media FFnn1[r-3,ic])

r=2+FractionalPart[ max ]

FQ2 := FFnn1[max-1.Ic]’ -(max-1) FPsi1[max,lp] FPsi1[max-2,Ip]-(max-1-media) FPsi1[max,Ip]
FFnn1[max-3,ic]

FQ3 := FFnn1[n-1,ic]’ - FA1 + FA2 + FA3 - FA4;

FQ:=FQ2 (FQ3/FQ2)"%

Pfin := 1-FQ;

Return[N[Pfin,10]];
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Para suavizar las ventanas con los procedimientos:

e Fuzzy: Procedimiento general borroso, que dirige los siguientes procedimientos:

e IncremTamWindows: Suaviza todas las ventanas de la secuencia,

afiadiendo los elementos adecuados por la izquierda de cada ventana y

posteriormente hace el procedimiento por la derecha.

e Fuzzificacion: Pesa los elementos suavizados de cada ventana en

dependencia de su valor y posicion dentro de la ventana.

Procedimiento General

Fuzzy[sec_, AnchoW _, Paso_, Incr_] :=
CompoundExpression[
W = IncremTamWindows[sec, AnchoW, Paso, Incr];
Inc1 = 1/(Incr+1);
TW = Length[W];
W2 =W;

(* Suaviza todas las ventanas *)

(*Fraccion general que aporta al peso cada elemento suavizado de una ventana®)

(*W, W2 lista con las ventanas suavizadas®)
Map[Function[x,W2 = Fuzzificacion[W2, TW, Inc1*x, x]],Range[Incr]];
L2 = AnchoW+2*Incr+1;

(*Valoriza parte izquierda®)
(*L2 cantidad de elementos de una ventana suavizada*)
Map[Function[x, W2 = Fuzzificacion[W2, TW,Inc1*x,L2-x]],Range[lncr]]; (*Valoriza parte derecha*)
Return[W2]

Procedimiento que permite suavizar cada ventana de la secuencia

IncremTamWindows|[sec , AnchoW , Paso , Incr_] :=
CompoundExpression[
W = Partition[sec, AnchoW, Paso];
TW = Length[W];

sec1=PadLeft[sec,Length[sec]+Incr]; (*Inserta ceros a la izquierda de la secuencia*)

W1 = Map[Function[z,Join[Take[sec1,{(z-1)*Paso+1,(z-1)*Paso+Incr}],W[[z]]]],Range[ TW]];
(*Suaviza parte izquierda de las ventanas *)
sec1 = PadRight[sec,Length[sec]+Incr]; (*Inserta ceros a la derecha de la secuencia*)
W1 = Map[Function[z,Join[W1[[z]], Take[sec1,{(z-1)*Paso+1+AnchoW,(z-1)*Paso+ AnchoW
+Incr}]]],Range[TW]];

(*Suaviza parte derecha de las ventanas *)
Return[w1];
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Procedimiento que pesalos elementos suavizados de cada ventana

Fuzzificacion[ W_, L_, Val_, Pos_]:=
CompoundExpression[
K=Map[Function[z,If[(W[[z, Pos]]'=0),ReplacePart[W[[z]],Val*W[[z,Pos]],Pos],W[[z]]]],Range[L]];
(* Dada la posicién de un elemento movil lo pesa segun su valor en todas las ventanas *)
Return[K]
I;
El valor borroso se desborrosifica utilizando la variante que toma como resultado final

el conjunto borroso de mayor valor.

DesFuzzificacion[x1_] :=
CompoundExpression[ (* x valor de la significacion fuzzificada *)
Which[
x12=0.075,9s =0,
x1<0.05,gs=1,
x1 < 0.0625, gs = 1 -2 * ((x1-0.05) / 0.025) 2
x1 < 0.075, gs = 2 * ((x1-0.075) / 0.025)*
1; (*Calcular grado de pertenencia de x al conjunto borroso significativo *)
Which[
x1<0.05, ns =0,
x1=0.075,ns =1,
x1 < 0.0625, ns = 2* ((x1-0.05) / 0.025) ?,
x1 < 0.075, ns = 1-2* ((x1-0.075) / 0.025) ?
1 (*Calcular grado de pertenencia de x al conjunto borroso no significativo*)
DF1 = If[gs = ns,"Signif.","No Signif."]; (*Calcula definitivamente el conjunto al cual pertenece*)

Return[DF1];

El Scan Circular Borroso posee estas misma opciones los que hay que convertir la
secuencia en una lista circular y para suavizar las ventanas iniciales y finales se le

afade los elemento que le siguen a continuacién en la lista.
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Anexo 7. Scan Lineal Borroso con verdaderos conglomerados creados

con el 10 % del tamafio total de la secuencia

a] Secuencia 100, Paso 1% b] Secuencia 100, Paso 15 % c] Secuenca 100, Paso 25 %
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Anexo 8. Scan Circular Borroso con verdaderos conglomerados creados

con el 10% del tamano total de la secuencia
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Anexo 9. Scan Lineal con verdaderos conglomerados creados con el 5%

del tamarfio total de la secuencia
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Anexo 10. Scan Circular con verdaderos conglomerados creados con el

5% del tamafio total de la secuencia
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