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Síntesis 

 

El trabajo aborda el tema de la detección de conglomerados de un cierto patrón 

en secuencias. Esta situación tiene una analogía grande con la detección de 

epidemias en el tiempo, por lo que las técnicas estadísticas 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 matemáticos y se realiza un estudio de simulación 

para analizar su capacidad de respuesta. Basado en estos resultados y en la 

teoría de la lógica borrosa, se proponen novedosos algoritmos: los métodos 

Scan Borrosos.  

El problema de la selección adecuada de los valores para los parámetros se 

trata también en los métodos propuestos. Se realizan estudios de simulación 

sobre secuencias pequeñas (de tamaño 100, 300 y 500) y para complementarlo 

se ejecuta un diseño experimental no paramétrico sobre secuencias más largas 

(hasta 1 000 000). Finalmente se propone el uso de un algoritmo bioinspirado 

para encontrar valores adecuados para los parámetros de los métodos 

estudiados.  

Para concluir se muestran varias aplicaciones en el campo de la bioinformática 

y en dominios epidemiológicos. Todas ellas se reducen en esencia, a detectar 

conglomerados de un cierto patrón de secuencias. 

En los resultados de simulación 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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INTRODUCCIÓN 

La secuenciación de genomas ha generado un amplio catálogo de miles de millones de 

secuencias de bases nucleotídicas de ADN (Ácido desoxirribonucleico), o de 

aminoácidos, moléculas esenciales de la vida. Una de las dificultades que se afronta 

en los estudios de Biología Computacional actualmente proviene de la incapacidad de 

procesar de manera eficiente esa enorme cantidad de datos. Se conocen las 

secuencias (nucleotídicas o de aminoácidos para los cuales ellas codifican) de más de 

un millón y medio de proteínas, de más de cien genomas; la estructura tridimensional 

de más de 20 mil proteínas, etc. Gracias a los experimentos de matrices de ADN o 

microarreglos (micro arrays) se sabe cuándo y cómo se expresan muchos genes. Todo 

el conocimiento científico acumulado a lo largo de las últimas décadas se encuentra 

disperso en más de 12 millones de artículos (Galperin 2007), cifra que continúa 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, además del humano, el 

volumen de información ubicado actualmente en las bases de datos públicas, por 

ejemplo la base de datos GenBank1 (Benson et al. 2005) entre otros, han generado un 

cambio de paradigma en las investigaciones biológicas. De una estrategia de extraer el 

máximo de información a partir de unos pocos datos, se ha pasado a la necesidad de 

obtener la información esencial a partir de grandes volúmenes de datos. Para poner un 

ejemplo, cuando se secuencia un genoma se tiene una larga serie de letras (bases 

nucleotídicas) (Dopazo y Valencia 2002) que constituyen realmente instrucciones y 

datos complicados. Para avanzar en la compresión de la información que encierran 

estos libros de instrucciones se deben encontrar los genes y predecir su función y esto 

está 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 biológicas no 

constituyen una excepción (Cheng y Baldi 2005). Los primeros análisis computarizados 

se centraron en el análisis de secuencias, pero contrario a lo esperado, aún en ese

                                                 
1 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/GenbankOverview.html 



Introducción 
 

2 

campo persisten problemas no resueltos.  

No cabe duda acerca de la necesidad de la revisión y adaptación o modificación, de 

algoritmos existentes en los campos de la Inteligencia Artificial y de la Estadística 

Computacional, como una posible solución al problema del análisis de grandes 

secuencias de ADN. La capacidad para realizar nuevos descubrimientos biológicos 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 análisis de 

grandes bases de datos biológicas, que crecen exponencialmente día a día, requiere 

cada vez más, del surgimiento y la puesta en práctica de novedosas ideas más que de 

la aplicación esforzada de los métodos tradicionales (Baldi y Brunak 2001; Cheng et al. 

2006). 

Antecedentes 

Los estudios bioinformáticos que se desarrollan en el mundo tienen mucho de 

experimental, de uso de métodos de prueba y error y son además muy costosos por 

los materiales y la información que requieren, tanto para la experimentación biológica 

como para el procesamiento computacional (Baldi y Pollastri 2003). De una forma u 

otra, muchos de los problemas de bioinformática se reducen, en última instancia, al 

descubrimiento de ciertas regularidades en las secuencias genómicas. 

La detección 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 situación tiene una gran semejanza con la 

detección de epidemias en el tiempo por lo que se comenzará comentando ésta, que 

se ha trabajado anteriormente.  

Los epidemiólogos tienen sus propios métodos de detección de epidemias, de hecho, 

han probado ser eficientes en numerosas ocasiones; les permiten detectar con cierta 

precisión la aparición de focos infecciosos, pero no son totalmente confiables y en 

ocasiones conllevan a cometer errores. Los matemáticos están interesados en redefinir 

y hacer más precisos esos procedimientos mediante el uso de alguna prueba de 

significación.  

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

No se trata en estos casos de que no puedan aplicarse pruebas estadísticas para 
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arrojar un resultado, más bien lo que ocurre es que las pruebas utilizadas hasta el 

momento quedan invalidadas porque los datos pueden estar sesgados o parcializados 

en algún sentido. La formulación rigurosa de técnicas estadísticas ayuda, entonces, a 

los epidemiólogos también en un sentido metodológico, con el fin de lograr datos 

correctos o al menos seguir un esquema o diseño preconcebido. Si ello se logra, 

aunque el proceso de recolección no sea perfecto, será posible extraer conclusiones 

más fidedignas en la medida en que se utilice el aparato matemático más amplia y 

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

En la práctica suele ocurrir que la información disponible no es tan satisfactoria y los 

datos, aunque quizás sugieran una epidemia, no descartan una incidencia puramente 

al azar. Es en estos casos en los que se debe esperar que algún test de significación 

estadística ayude al proceso de toma de decisiones (Bailey 1975). En numerosos 

trabajos se aborda matemáticamente la detección de focos epidémicos buscando 

“conglomerados”, entendiendo por conglomerado, aglomeración o cluster de enfermos 

a un exceso de casos diagnosticados con respecto a cierto patrón previamente 

predefinido.  

El mismo problema extrapolado al dominio de la Bioinformática consiste en la 

aplicación de métodos estadísticos (u otros similares) que busquen conglomerados 

dentro de secuencias de ADN. La aparición de tales aglomeraciones tiene una 

importancia bioquímica 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 podrían ser bidimensionales o espaciales. De cualquier 

manera los métodos de detección de conglomerados deben ser modificados para que 

puedan ser aplicados en contextos bioinformáticos u otros cualesquiera más allá de los 

estudios epidemiológicos para los que fueron concebidos. 

Situación problémica 

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

en un gen en particular, ayuda a la interpretación de propiedades biológicas. Los 
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datos obtenidos a partir de la secuenciación del genoma humano proporcionan un 

conocimiento de la organización esencial de los genes y de los cromosomas. Muchos 

científicos creen que la identificación de la dotación genética humana revolucionará el 

tratamiento y prevención de numerosas enfermedades humanas, ya que penetrará en 

los procesos bioquímicos básicos que las sustentan2.  

Lo que se dice para el genoma humano, es de interés también para los genomas de 

muchas especies, animales o vegetales, o de microorganismos, porque en última 

instancia todos ellos pueden ser importantes para el hombre. Para ayudar a los 

investigadores a determinar el sentido de este aluvión de datos, se utilizan, cada vez 

más, instrumentos informáticos, como sistemas de información y de gestión de bases 

de datos e interfaces gráficas de usuario, sistemas estadísticos y algoritmos 

inteligentes, entre muchos otros.  

Por otra parte, la ausencia de determinismo en muchos procesos biológicos sugiere 

inmediatamente el uso de lógica borrosa. La teoría de la lógica borrosa ha constituido 

toda una revolución en el campo de las matemáticas, (Zadeh 1986; Zadeh 2002; Zadeh 

2004). Se han formalizado nuevas disciplinas como la teoría de control borroso, las 

probabilidades y la estadística borrosa, la optimización borrosa, por mencionar 

algunas. El cúmulo de aplicaciones también ha crecido de manera notable en los 

últimos años y sigue en ascenso. La Bioinformática es una ciencia, que aunque nueva, 

también se ha revolucionado, en los últimos años 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 ningún sistema de aprendizaje es superior en su desempeño 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 más eficientes, al menos para problemas específicos.  

Las técnicas existentes actualmente para la búsqueda de patrones repetitivos no 

incluyen técnicas estadísticas clásicas de detección de conglomerados, adaptadas 
                                                 
2 Encarta 2009 Microsoft ® Encarta ® 2009. © 1993-2008 Microsoft Corporation. Reservados 

todos los derechos 
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convenientemente para el análisis de secuencias biológicas. Tampoco se ha 

investigado si la adecuación de estas técnicas con elementos de lógica borrosa mejora 

los resultados, pero es presumible por la mencionada ausencia de determinismo en los 

datos biológicos. Estas son las primeras interrogantes a responder con la presente 

investigación. 

Otro problema radica en la detección adecuada de los valores de los parámetros que 

intervienen en el modelo que se utilice. Generalmente los parámetros de los métodos 

estadísticos los selecciona un investigador experto en el tema. En ocasiones esta tarea 

resulta ser muy difícil, incluso para un especialista en la temática. Valores incorrectos 

pueden conducir a resultados erróneos y si se habla de detección de conglomerados, 

tales errores suelen detectar falsos conglomerados, o no detectar los verdaderos. 

Hasta qué punto el uso de la lógica difusa puede ayudar en el proceso de selección 

adecuada de los parámetros es otra pregunta de investigación que trataremos de 

abordar en el presente trabajo. 

Objetivo general 

Incorporar elementos de la lógica borrosa a los métodos epidemiológicos clásicos de 

detección de conglomerados para obtener algoritmos más eficientes que los existentes 

en el análisis de secuencias y en otros problemas biomédicos.  

Este objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos específicos: 

• Desarrollar nuevos algoritmos de detección de conglomerados que puedan ser 

aplicados en la solución de problemas bioinformáticos y biomédicos con eficiencia 

similar o superior a los ya existentes. 

• Realizar un estudio de los parámetros para sugerir, dado un problema, valores 

adecuados para los mismos. 

• Realizar la implementación computacional de los métodos propuestos en 

plataformas de software libre, de modo que se facilite su utilización práctica por la 

comunidad científica internacional, y a su vez se puedan comparar con las 

alternativas clásicas. 

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

1. Confeccionar el marco teórico relacionado con la teoría de las técnicas de 

detección de conglomerados y sus aplicaciones. Revisar detalladamente la 

fundamentación matemática de los métodos a modificar y los elementos 

esenciales de la teoría de la lógica borrosa y otros temas matemáticos que 

ayudarán a formalizar la nueva propuesta. 

2. Desarrollar y formalizar nuevos algoritmos de detección 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 parámetros 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 aplicación en problemas tales como: 

a. Detección de orígenes de replicación. 

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

c. Detección de focos de enfermedades. 

Novedad Científica 

La novedad científica y el consecuente valor teórico del presente trabajo se resumen 

en los siguientes puntos: 

1. Se desarrollan y formalizan nuevos algoritmos para la detección de conglomerados 

en secuencias lineales, así como en secuencias circulares, tales como los genomas 

mitocondriales. 

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

de los métodos desarrollados. 

3. Se muestran nuevos enfoques para afrontar problemas aún no resueltos 

cabalmente en Bioinformática, relacionados por ejemplo, con los orígenes de 

réplicas, y la concentración de pares de bases con importancia biológica. Se ilustra 
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además la generalidad de los enfoques para dar solución a otros problemas de la 

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

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

Valor práctico 

La disponibilidad de la implementación de los nuevos algoritmos en plataformas de 

software libre, facilita su uso inmediato y generalizado por la comunidad científica 

bioinformática, pero además, posibilita su comparación con otros algoritmos 

previamente desarrollados o por desarrollar para la solución de problemas similares, 

tanto en bioinformática como en otras áreas de aplicación. 

Hipótesis de investigación  

Después de la revisión de la literatura y el desarrollo consecuente del marco teórico se 

formularon las siguientes hipótesis de investigación: 

Combinando elementos de la lógica borrosa con métodos epidemiológicos clásicos se 

pueden definir nuevos algoritmos de detección de conglomerados que tienen una 

eficiencia similar o superior a los descritos en la literatura.  

Con ayuda de la simulación, de métodos de diseño de experimentos bifactoriales no 

paramétricos y de métodos de optimización bioinspirados, se pueden formular reglas 

de ayuda en la adecuada selección de los valores de los parámetros de las técnicas de 

detección de conglomerados estudiadas.  

Estructura de la tesis 

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

Introducción.  

El Capítulo I se dedica a la elaboración del marco teórico desde el punto de vista de las 

tendencias actuales en el desarrollo y evaluación de los conglomerados. Se muestran 

algunas aplicaciones interesantes de estas técnicas, especialmente en el campo de la 

Bioinformática.  
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En el Capítulo II se propone y formaliza matemáticamente la generalización de los 

métodos Scan y se realiza un intenso estudio de simulación. Se modifican los métodos 

epidemiológicos clásicos de detección de conglomerados, introduciéndole elementos 

de lógica borrosa para mejorar su desempeño. Se realiza además un estudio de la 

influencia de los valores de los parámetros con ayuda del diseño factorial no 

paramétrico y de un método de optimización bioinspirado. Por último se presenta un 

análisis de la complejidad temporal de los algoritmos propuestos.  

El Capítulo III está dedicado a mostrar el comportamiento de los nuevos algoritmos en 

dos problemas bioinformáticos y en la predicción de focos de enfermos como ejemplo 

de aplicación en otras ramas.  

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

referencias bibliográficas y anexos con detalles complementarios.  
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CAPÍTULO I. LAS TÉCNICAS DE DETECCIÓN DE CONGLOMERADOS Y LA 
BIOINFORMÁTICA 

El presente capítulo se dedica a sustentar teóricamente el tema de la tesis, por lo que 

se analizan aquellos enfoques y antecedentes relacionados con las técnicas de 

detección de conglomerados y su aplicación, por ejemplo a problemas bioinformáticos 

de análisis de secuencias. Se provee un marco de referencia teórico de diferentes 

aspectos utilizados para dar solución a algunas de las limitaciones de los algoritmos, 

para lograr mejores soluciones a los problemas desarrollados, y se exponen los 

conceptos relacionados con la Bioinformática en función de las aplicaciones que se 

desarrollan. Se analizan los problemas actuales existentes en esta temática y la 

posible aplicación en problemas de la vida real. 

1.1 Técnicas de detección de conglomerados 

Según la literatura especializada de epidemiología se denomina conglomerado o 

cluster a un exceso de casos de enfermos diagnosticados superior a lo esperado en un 

área geográfica determinada (conglomerado espacial), en un período de tiempo 

limitado (conglomerado temporal), o considerando ambos dominios (conglomerado 

espacio-temporal). La detección de los conglomerados de enfermos es un problema 

epidemiológico 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 clásicas de detección de conglomerados, (métodos jerárquicos, o de las k 

medias), no resuelven el problema de manera correcta, por lo que fue necesario 

desarrollar e implementar métodos matemáticos más específicos (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 detección de conglomerado, se eligió una de las más populares y 

sobre ella se trabajó: el método Scan (Naus 1965) porque trabaja sobre una línea, en 
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principio temporal, pero que puede extenderse al sentido espacial (Rodríguez et al. 

2008b). 

1.1.1 El método Scan sobre una línea 

Los métodos Scan en general se utilizaron inicialmente para detectar aglomeraciones 

dentro de períodos de tiempo consecutivos, pues puede suceder que un conglomerado 

temporal se extienda por dos o más intervalos. (Jacquez et al. 1996b). Todos los casos 

diagnosticados deben estar ordenados cronológicamente de acuerdo con la fecha de 

los primeros síntomas o de diagnóstico de la enfermedad, de muerte o cualquier otro 

evento de salud que se considere.  

Sean X1, X2, ..., Xn variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas que 

denotan las fechas de ocurrencias de n eventos en el intervalo [0, T]. Se quiere probar 

la hipótesis nula de que los eventos están uniformemente distribuidos contra la 

alternativa de que existe un conglomerado dentro de algún subintervalo de [0, T] 

(Nagarwilla 1996).  

Se define en el método, un intervalo o una ventana, de tamaño fijo de acuerdo con la 

duración esperada de la epidemia. Para evitar subjetividad, esto debe hacerse con 

criterios epidemiológicos antes de inspeccionar los datos recolectados. La ventana 

seleccionada se desplaza a lo largo de la línea del tiempo y se determinan en cada 

caso, la cantidad de enfermos asociados a ella, (Aldrich y Wanzer 1993). 

Para la formulación más precisa, sean: 

t : amplitud de la ventana. 

T : período de tiempo total que se analiza. 

tTL = : fracción que representa el período de tiempo total que se analiza con relación 

al ancho de la ventana. 

n : cantidad de enfermos diagnosticados en T. 

λ : número esperado de casos por unidad de tiempo en un proceso de Poisson. 

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



Capítulo I. Las técnicas de detección de conglomerados y la Bioinformática 
 

 

11 

Hipotéticamente el estadístico: { } +
+−≤≤

Ζ∈= tyytTy
w ,max

0
η  representa el mayor número de 

casos que aparecen en una ventana cuando se mueve continuamente a lo largo del 

tiempo. En la práctica, la ventana [y, y+t) se mueve discretamente a partir de una 

sucesión de puntos equidistantes y1, y2,…, yk que cubren todo el período de análisis de 

amplitud T. Se denomina paso del Scan o paso del desplazamiento a 1−−=Δ kk yyy . 

Realmente, el estadístico anterior se estima por su versión discreta:  

{ }
tii yytki

w
+≤≤

= ,max'
1

η  

La idea del método es que si existe un conglomerado el número máximo de casos 

hallados en una ventana debe ser grande con respecto a los demás valores. El test 

estadístico depende de varios de los parámetros explicados con anterioridad y en 

esencia calcula la probabilidad p de que aparezcan w o más casos en una ventana. La 

fórmula que se utilizó para p es la propuesta en Naus (1982): 

( ) ( )LLQLLPp 111 ,,,, ** ληλη −==  (1.1) 

donde *Q puede ser aproximado para cualquier L>2 a partir de sus valores con L = 2 y 

L = 3. 

( ) ( ) ( ) ( )[ ] 22123132121 −
≈

LQQQLLQ ,,,,,,,, **** ληληληλη  (1.2) 

La aproximación (1.2) es fácilmente calculable usando una microcomputadora 

personal. El cálculo exacto de ( )212 /,,* ληQ  y ( )313 ,,* ληQ  se basa en un teorema 

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

Para  η>2, !iep i
i λλ−= ,  ∑

=

=
η

η
0i

ipF ,  0>λ , se tiene que:  

( ) ( ) ( ) 32
2

1 11212 −−− −−−−−= ηηηηη ληηλη FpppFQ ,,*  (1.3) 

( ) 4321
3

1313 AAAAFQ −++−= −ηλη ,,*
 (1.4) 

donde: 

( )( )3211 12 −−− −−= ηηηη λ FFwFpA  (1.5) 
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( )( ) ( )( )5
2

43
2

2 222150 −−− +−−−−= ηηηη λληηη FFFpA .  (1.6) 

∑
−

=
−−=

1

1

2
123

η

η
r

rr FpA
 (1.7) 

( )( )∑
−

=
−−− −−=

1

2
3224 1

η

η λ
r

rrrr FFrppA
 

(1.8) 

con 0=iF  para todo i<0. 

La aproximación (1.2) puede calcularse para valores no enteros de L. Esto la diferencia 

de otras expresiones matemáticas que se usaban con estos fines anteriormente. 

Además de ser menos restrictiva, varios autores demuestran que (1.2) es mucho más 

precisa (Glaz 1993; Naus 1982; Sahu et al. 1993).  

1.1.2 El método Scan sobre un círculo 

Este método es una variación del anterior y se utiliza para enfermedades que tengan 

un comportamiento estacional. Los datos se encuentran ordenados cronológicamente a 

lo largo de la línea del tiempo y el círculo se forma uniendo la última fecha con la 

primera. En epidemiología tiene mucho sentido, para estudiar conglomerados de 

enfermedades que pueden tener un carácter periódico. 

La ventana se desplaza sobre el círculo y se determina en cada una, la cantidad de 

enfermos asociados a ella. Con este desplazamiento circular se pretende incorporar al 

análisis la cercanía de posibles casos a “finales del último período considerado” con los 

del principio del “primer período considerado”, como si fueran “los del siguiente 

período”. En el caso bioinformático ello tiene mucho sentido en el estudio de genomas 

circulares, por ejemplo, los genomas mitocondriales (Mott y Berger 2007; YU et al. 

2004). 

Según Naus (1982) la probabilidad de observar η o más casos en un intervalo o 

ventana de tamaño fijo en el caso circular se estima por: 

( ) ( )LLQLLPp cc 111 ,,,, ** ληλη −==  (1.9) 

donde ahora: 

( ) ( ) ( )[ ] ( )[ ] 12 2123134141 −−
≈

LL
c QQQLLQ ,,,,,,,, **** ληληληλη  (1.10) 
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Para hallar ( )414 ,,* ληQ  se utiliza L=4 en (1.2). Después de simplificar se obtiene: 

( ) ( )[ ] ( )212313414 2 ,,,,,, *** ληληλη QQQ ≈  (1.10) 

Luego ( )414 ,,* ληQ  queda en función de ( )212 /,,* ληQ  y de ( )313 ,,* ληQ , 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 válido cuando los factores de riesgos de población varían. 

Martín (1981) siguió una estrategia de generalización que resuelve este problema.  

Se han realizado esfuerzos para aumentar el dominio de aplicación del Scan a dos y a 

tres dimensiones. Con dos dimensiones se pueden detectar conglomerados 

geográficos, (Kulldorff 1997; Kulldorff 1999; Kulldorff 2001; Kulldorff et al. 2007) 

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

Además se han publicado otras variantes, como es el caso de la versión nombrada r-

Scan que trabaja con casos y controles y que utiliza la distribución de Bernoulli para el 

cálculo de su significación (Dembo y Karlin 1992; Glaz et al. 1994). 

En este trabajo se realiza una generalización del método Scan en sus dos variantes: 

lineal y circular, para encontrar conglomerados no sólo de enfermos, sino de cualquier 

categoría de interés en cualquier rama de la ciencia. 

1.2 Aplicaciones de técnicas de detección de conglomerados en 
Bioinformática  

La detección de cierta sucesión inhabitual de un mismo suceso a lo largo del tiempo 

(conglomerado) está presente en numerosos problemas de la ciencia, no sólo en 

epidemiología. Podrían conjeturarse ejemplos relacionados con ocurrencia de 
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accidentes del tránsito, de huracanes, de huelgas, de otros eventos de salud, 

educacionales, económicos o sociales entre muchos otros. Los métodos de detección 

de conglomerados han sido ya aplicados con éxito en diversas áreas, donde el 

problema está relacionado con la fecha de aparición del evento, no sólo para la 

detección de epidemias o pandemias de enfermos, también por ejemplo, en centrales 

telefónicas con el fin de poder absorber clusters de llamadas simultáneas, o en el 

control de calidad examinando conglomerados de objetos defectuosos en una cadena 

de producción, entre otros (Langrand 2005). La Bioinformática no se exceptúa como 

campo de aplicación, pues en muchas situaciones se necesita conocer si existe 

agrupamiento de una base, conjunto de bases, aminoácidos (en general 

subsecuencias especificas) (Pupo et al. 2006), en una secuencia genómica más larga. 

Como se ha planteado anteriormente, el desarrollo alcanzado por las ciencias 

biológicas ha permitido la acumulación de mucha información experimental disponible 

en grandes bases de datos. La secuenciación del ADN (Benson et al. 2005; 

Consortium 2004), produjo un crecimiento exponencial de las descripciones lineales de 

proteínas y moléculas de ADN y ARN (ácido ribonucleico) y planteó los problemas 

informáticos de interés biológico: el almacenamiento y manejo eficiente de la 

información y la extracción de información útil para en última instancia, comprender las 

relaciones entre los genes, las proteínas, la funcionabilidad, la vida y la salud. La 

Bioinformática constituye el campo de conocimientos multidisciplinario entre la biología, 

la informática, estadística y la matemática que debe abordar este problema. En ella 

surge en particular, la necesidad de desarrollar herramientas útiles que ayuden a 

comprender el flujo de información desde los genes a las estructuras moleculares, a 

sus funciones bioquímicas, a su importancia biológica, y finalmente, a su influencia 

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

1.2.1 Estudio de secuencias genómicas 

Hoy en día hay muchas especies de las cuales ya se ha obtenido su genoma completo 

y estos son relativamente fáciles de acceder a través de diferentes páginas de la WEB. 

Dentro de las más importantes internacionalmente, están: GenBank, EMBL3, PIR-

                                                 
3 http://www. ebi.ac.uk/embl/index.html 
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International Protein Sequence Database (PSD)4, SwissProt5 y DNA DataBank of 

Japan (DDBJ)6, 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 nucleótidos presentes en el ADN (A = Adenina, C = Citosina, G = Guanina y T 

= Timina). En el caso de secuencias de ARN, esta última se sustituye por U = Uracilo). 

En una primera observación, estas secuencias parecen generadas aleatoriamente, 

pero no es así, pueden encontrarse patrones de repetición o de ausencia que aporten 

información valiosísima sobre su contenido, como por ejemplo, la localización de los 

genes, que son secuencias únicas en un cromosoma. 

El modo más confiable de determinar la estructura de una molécula biológica grande o 

las funciones de la misma es por la experimentación directa, pero debido al costo y 

tiempo requerido para procesar este gran cúmulo de información, es necesario 

automatizar el análisis in sílico de las secuencias de aminoácidos o de bases 

nucleotídicas que codifican para ellos. Esto requiere un conocimiento amplio de la 

biología celular y del organismo, ya que se debe organizar, clasificar y analizar la 

riqueza inmensa de los datos de la secuencia. Esto es más que una tarea abstracta de 

análisis, ya que detrás de las bases nucleotídicas o aminoácidos está la complejidad 

total de la biología 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 biológicas en limpios, generales y manejables 

modelos, para el análisis de secuencias. 

La mayor parte de los problemas en el análisis computacional de secuencias son 

esencialmente estadísticos. Fuerzas estocásticas evolutivas actúan sobre el genoma 

distinguiendo semejanzas o diferencias significativas entre secuencias que divergen 

entre un caos de mutaciones aleatorias, la selección natural, y el flujo genético, 

presentan las señales específicas al problema. Muchos de los métodos más poderosos 

de análisis disponibles usan entre otras técnicas, la teoría de las probabilidades. Entre 

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

                                                 
4 http://pir.georgetown.edu/ 
5 http://www.expasy.ch/sprot/ 
6 http://www.nig.ac.jp/home.html 
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de Markov (HMMs) que proporcionan una estructura general para el análisis estadístico 

de una amplia variedad de problemas de análisis de secuencias, pero hay realmente 

una gama no estrecha de modelos grafo-probabilísticos para resolver tareas de este 

tipo (Janssens et al. 2005). 

Aunque el análisis de secuencias genómicas depende del problema a dar solución, es 

importante destacar que la comparación de diversas secuencias utilizando 

alineamientos7 es la tarea de mayor madurez y aplicabilidad en Bioinformática. No sólo 

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

múltiples (multialignment). El problema del alineamiento de secuencias, es 

esencialmente un problema matemático de programación dinámica (Giegerich 2000), y 

para salvar su complejidad computacional no polinómica, se usan técnicas heurísticas 

que defienden diferentes formas de hacer las comparaciones (distancias) entre 

secuencias. Entre los algoritmos más populares para hacer multialineamiento de 

secuencias, se encuentran los denominados Needleman-Wunsch, Smith-Waterman, 

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)8 y FASTA (FAST-All, (EBI 1999)9. 

No obstante, los alineamientos aún no son perfectos y se siguen buscando algoritmos 

con mayores niveles de selectividad y confianza (Lambert et al. 2003), profundizándose 

cada vez más en la evolución histórica de las moléculas biológicas, sus estructuras 

tridimensionales, y otros rasgos que obligan la evolución de la secuencia primaria. 

Como se ha comentado, dentro de los alineamientos, el que más atención recibe hoy 

en día, es el de comparación múltiple, que es frecuentemente utilizado para 

caracterizar familias de proteínas, para predecir plegamientos (estructuras secundarias 

y terciarias) y su funcionalidad. Estas aplicaciones son un elemento clave que interesa 

por ejemplo, a las empresas diseñadoras de fármacos, porque les facilita in sílico la 

efectividad de nuevas drogas posibles (Marrero-Ponce et al. 2006; Notredame 2002; 

Pérez et al. 2006; Rivera-Borroto et al. 2008). 

                                                 
7 Alineamiento: Dos o más 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. 
8 BLAST se utiliza para buscar regiones similares entre secuencias biológicas. 
9 FASTA permite hacer una comparación rápida de proteínas o nucleótidos. 
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Existe otra amplia gama de problemas que pueden resolverse buscando patrones 

específicos en la secuencia de ADN, como son por ejemplo codones de inicio y 

terminación, patrones de secuencias en puntos de splicing, zonas de promotores, 

regiones no traducidas (UTP) entre otros (Boutros 2006; Wang et al. 2004). La 

detección de estos patrones determina la existencia o no de alguna función general o 

específica del genoma, y se realiza con ayuda de herramientas algorítmicas y 

computacionales.  

Entre las técnicas más exitosas hoy en día 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; Chávez et al. 2007b; Chávez et 

al. 2008b; Rodríguez y Bonet 2007) las máquinas de vectores de soporte (Support 

Vector Machines (SVM) (Jaronski et al. 2005; Rodríguez et al. 2006; Rodríguez 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 detección de conglomerados por su parte, no constituyen una 

excepción en las aplicaciones bioinformáticas como se mostrará en el siguiente 

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

1.2.2 Problemas bioinformáticos que se resuelven mediante técnicas de 
conglomerados 

Las técnicas de detección de conglomerados son valiosas en estudios bioinformáticos, 

siempre que sea necesario comprobar que un patrón determinado se encuentre 

repetitivamente en una secuencia. Técnicas de detección se aplican en la actualidad 

en los campos de la genética, la genómica y los sistemas biológicos entre otros. 

Ejemplos concretos lo constituye la detección de orígenes de replicación, de genes, o 

de anomalías repetitivas en las secuencias que caracterizan algunas enfermedades 

genéticas (Iliende et al. 2007). En el trabajo se mencionan algunos ejemplos que la 

literatura recoge en esta área. 

En (Masse et al. 1992; Reisman et al. 1985; Weller et al. 1985) se reportaron altas 
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concentraciones de palíndromos10 en la proximidad de los orígenes 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 bloqueando la 

repetición de ADN viral o interviniendo en el proceso de infección. 

Basados en estos hechos en (Leung et al. 2005) se realiza un análisis de una colección 

de genomas de 16 herpesvirus. Se identifican las regiones que contienen 

conglomerados significativos de palíndromos y se comparan con las posiciones 

conocidas de los orígenes de las replicación. En este momento sólo se conocían 

orígenes de diez herpes virus. 

Para el estudio se procede de la siguiente forma: 

- Se escoge una cota superior de la longitud de los palíndromos de cada uno de los 

herpes virus utilizando la distancia de Wasserstein entre el proceso de 

palíndromos y el proceso de Poisson. Se procede entonces a buscar los 

palíndromos de cada uno de los herpes virus estudiados.  

- Formada la secuencia de cada herpes virus según sus palíndromos se procede a 

calcular los conglomerados significativos de palíndromos utilizando el método r-

Scan, que a continuación se describe brevemente. 

o Modelo basado en la distribución de Bernoulli (Kulldorff 1997) para datos de 

eventos individuales o por individuos (1 y 0 para identificar casos y 

controles). 

o Dada la secuencia x1,x2,…, xn con m casos y n-m controles, entonces X(i) 

representa la posición del caso i en la secuencia anterior. 

o Sea   Si = X(i+1) - X(i).         Para i = 1, . . . , m –1 

o Para un entero fijo r ∈ [1, m-1]   y   i = 1, . . . , m –1 entonces: 

Ar =  mín(Ar(i))  donde  Ar(i) =∑
−+

=

1

1

ri

j S j    (Dembo y Karlin 1992) 

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

aproximación:  
                                                 
10 Los palíndromos son palabras simétricas de ADN en el sentido que ellos pueden leerse 

exactamente igual que leyendo las secuencia complementarias en la dirección inversa 
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( ) ( ) ( )( ){ }   -       - 1  - -  - 1    rpprpprmExpwArP r ++≈≤ π  

donde: 

1      Q=π   
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m
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⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= 1  

- El método r-Scan está 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 estadístico Scan (Martínez-Piedra et al. 

2004). Utiliza dos tipos de modelos diferentes: el tradicional basado en Poisson, y 

otro basado en Bernoulli (r-Scan). 

En el capítulo III se muestra un estudio comparativo de estos resultados con otros 

obtenidos a partir de los métodos propuestos en esta tesis.  

Otras investigaciones sobre palíndromos en secuencias de ADN describen diferentes 

efectos biológicos que producen los mismos, tales como: 

- La distribución no aleatoria de palíndromos en el cáncer (Cromie et al. 2000; 

Leach 2005; Tanaka et al. 2005; Vasconcelos et al. 2000). 

- La longitud de los palíndromos influye en la inestabilidad genética y en la 

estructura reparativa del ADN (Leach 2005; Neiman et al. 2008). 

- Los palíndromos pueden servir como el factor de transcripción, por ejemplo 

concentración de los mismos en los intrones y déficit en los exones (Lu et al. 

2007), entre otros. 

Una aplicación diferente en este campo, es la localización de las llamadas “islas” CpG 

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

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

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

la G. La razón para esto, es que la Citosina es fácilmente 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 biológicamente importantes el proceso de 

metilación se inhibe en cadenas pequeñas 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 replicación y de transcripción de los genes de 

muchas especies (Durbin et al. 2003). En fin, a estas áreas se les llama islas CpG (Bird 

1987), y en ellas el dinucleótido CG aparece frecuentemente. Un problema importante 

es definir y ubicar las islas CpG en un texto genómico amplio (Durbin et al. 2003). 

Muchos autores han usado islas CpG 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 cáncer de próstata (Irizarry et al. 

2008; Kron et al. 2009), síndrome Xq frágil (SXF) (Iliende et al. 2007), etc., - empleo 

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

 

Figura 1.1: Proceso de mutación de la Citosina en Timina 

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

importancia y una alta aplicabilidad en dominios bioinformáticos. 

1.3 Introducción a la lógica borrosa 

Dos de los aspectos que contaminan normalmente la información en cualquier área del 

saber, son la imprecisión que tiene en su expresión 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 tecnológico (en un central azucarero el tradicional puntista 

que controla el proceso de cristalización del azúcar), diagnosticar enfermedades o una 
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enfermedad a partir de síndromes y síntomas (el médico clínico), o tomar una decisión 

acertada en una determinada empresa e institución. El ser humano se desenvuelve con 

extraordinaria facilidad a la hora de manejar este tipo de información; sin embargo, 

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

Para hacerle frente a la información imprecisa han surgido diferentes teorías 

matemáticas: teorías como la de la clásica probabilidad (Feller 1971), como la de la 

evidencia (Yager 2008), o como la de los Factores de Certeza (Shortliffe y Buchanan 

1975). Estas teorías han despertado un creciente interés en la investigación científica. La 

herramienta por excelencia para modelar fenómenos en los que rige el principio de 

simultaneidad gradual es la Teoría de los Subconjuntos Borrosos, cuya base son las 

lógicas multivalentes desarrolladas en las primeras tres décadas del siglo XX 

(Lukasiewicz 1910). El concepto de conjunto borroso (que caracteriza de manera 

apropiada la imprecisión en la información) fue introducido en la década del 60 por Lofti 

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

En términos más rigurosos, la teoría de conjuntos borrosos parte de la teoría clásica de 

conjuntos, añadiendo una función de pertenencia al conjunto, definida como un número 

real entre 0 y 1. Así, se introduce el concepto de conjunto o subconjunto borroso 

asociado a un determinado valor lingüístico, definido por una palabra, adjetivo o etiqueta 

lingüística A, es decir podemos definir a un subconjunto borroso como 

}|))(,{( XxxxA A ∈= μ siendo la función de pertenencia:  

 

donde 0 indica la no pertenencia al conjunto A  y 1 la pertenencia absoluta. Existe una 

degradación del nivel de pertenencia de forma que si 90.)( =xAμ , el nivel de 

pertenencia del elemento x es muy elevado, y si 10.)( =xAμ  el nivel de pertenencia de 

x es muy bajo. Así, la función 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 cuestión 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 intrínsecamente pertenece o no pertenece al 

conjunto A. Cuando se dice que la función de pertenencia de x es 0.9 se quiere decir 
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que cumple en nuestro criterio con el 90% de las características que definen los 

elementos del conjunto A. En resumen, la probabilidad indica incertidumbre estadística 

mientras que la función de pertenencia indica vaguedad y subjetividad. 

En realidad, esta diferencia entre probabilidad y pertenencia tiene sólo un sentido 

interpretativo, pero no conceptual desde el punto de vista matemático. La pertenencia 

es, en última instancia, la “probabilidad, o verosimilitud” de que el objeto se ajuste a la 

interpretación del conjunto borroso A. Teóricamente puede ser demostrado, que sobre 

la base de un conjunto simple de axiomas (llamados Axiomas de Cox & Jaynes), que 

tienen un sentido común, y que en particular se satisfacen racionalmente por las 

funciones de pertenencia, ellas resultan, salvo una constante multiplicativa, una función 

de probabilidad. 

Concretamente sea π(X|I) un número que denota en cualquier sentido la “plausibilidad, 

creencia o certidumbre” de X, condicionada a la información I, digamos por ejemplo, la 

plausibilidad de X = “fiebre alta” considerando que I = “temperatura 38º C”.  

Los tres axiomas de Cox & Jaynes, establecen, modesta, o mínimamente, que: 

1. La función de plausibilidad o certidumbre, debe ser “transitiva”; específicamente, 

si X es más plausible que Y, e Y es más plausible que Z, entonces X debe ser 

más plausible que Z, o formalmente: 

 π(X|I) > π(Y|I)   y    π(Y|I) > π(Z|I)     implica    π(X|I) > π(Z|I)    

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

la “plausibilidad de X” 

 π(~X|I) = F(π(X|I)) 

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

concomitantes, producto de su interacción 

         π(X,Y|I)=G(π(X|I), π(Y|X,I)) 

Con estas condiciones, existe k>0, tal que P(X|I)=k π(X|I) está en [0,1] y P satisface los 

axiomas de probabilidad (Cox 1946). Aquí resulta F(x)=1-x, G(x,y)=xy. Además, la 

propiedad de simetría P(X,Y|I)= P(Y,X|I) del axioma 3 conduce al conocido Teorema de 

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

entonces de “otra matemática”. 

Desde la aparición de la lógica borrosa, son incontables las aplicaciones que se han 

hecho de ella en el mundo de la investigación en general y en particular en las 

matemáticas. 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 x1, mientras que otras no, variable x2. 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”, terminología utilizada en (Martín del 

Brío y Sánchez 2005). No obstante, quizás la principal aplicación 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 extensión de los sistemas expertos, pero superando los 

problemas prácticos que éstos presentan en el razonamiento en tiempo real, causados 

por la explosión exponencial de las necesidades de cálculo requeridas para el análisis 

lógico completo de las amplias bases de reglas que manejan. Un ejemplo relevante de 

los sistemas borrosos es el frenado automático de los trenes en el Metro de la ciudad 

japonesa de Sendai inaugurado el 15 de julio de 1987 (Martín del Brío y Sánchez 2005). 

 

 

Figura 1.2 Funcionamiento de un sistema de control borroso 

1.3.1 Funciones de pertenencia 

La función de inclusión o pertenencia (membership function) de un conjunto borroso 

consiste en un conjunto de pares ordenados ( )( ){ } U  |  u uu,  μ A A ∈=  si la variable es 

yx1 x1´ y´ 

x2 
Borrosificador 

 

Caja 
 

Negra 
Desborrosificador 
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discreta, o una función continua si no lo es. Como ya se ha comentado, el valor de (u)Aμ  

indica el grado en que el valor u de la variable U está incluida en el concepto 

representado por la etiqueta A. Para la definición de estas funciones de pertenencia se 

utilizan convencionalmente ciertas familias de formas estándar, en las que se 

encuentran: 

Función de pertenencia triangular 

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

( )
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Figura 1.3 Función de pertenencia triangular. 

Función de pertenencia trapezoidal 

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

superior respectivamente. 
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Figura 1.4 Función de pertenencia trapezoidal.

Función de pertenencia Gausiana 

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

mayor es el valor de k, más estrecha es la campana: 
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( ) ( ) 2  mxk
A ex −−=μ  

 
Figura 1.5 Función de pertenencia Gausiana.

Función de pertenencia S 

La función S está definida por sus límites inferior a y superior b, y el valor m, o punto de 

inflexión tal que a < m < b. El valor típico es: m = (a+b) / 2. El crecimiento es más lento 

cuanto mayor sea la distancia a - b. 
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Figura 1.6 Función de pertenencia S. 

1.3.2 Borrosificador  

Un borrosificador establece una relación entre los puntos, x = (x1, x2, …, xn), de entrada 

no borrosos del sistema, y su correspondiente conjunto borroso A en U (las variables 

procedentes del exterior serán, en general, valores no borrosos y habrá que 

“borrosificarlas”11 previamente). Se pueden utilizar diversas estrategias de 

borrosificación: (Martín del Brío y Sánchez 2005). 

                                                 
11 Borroso, como fuzzy, en inglés es un adjetivo. En la literatura en inglés sobre lógica difusa, lo 

han convertido en un verbo: “to fuzzy” en el sentido de convertir una variable no borrosa a 

borrosa. Aquí se hace lo mismo en español cuando se habla de borrosificar. 
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Borrosificador Singleton  

Es el método de borrosificación más 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 función 

de pertenencia )(xA ′μ , de modo que:  

( ) Ux
xx
xx

xA ∈′∀
⎩
⎨
⎧

≠′
=′

=′            
 si                     
 si                      

0
1

μ  

Borrosificador no Singleton  

Este método utiliza la función exponencial siguiente: ( ) ( )[ ]2exp σμ xxaxA −′−∗=′ , 

función con forma de campana, centrada en el valor x de entrada, de ancho s y amplitud 

a. 

1.3.3 Desborrosificador  

Un desborrosificador es una función 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 Є V (Martín del Brío y Sánchez 2005). Para esta tarea se utilizan diversos 

métodos tales como:  

Desborrosificador por máximo  

Consiste en ( )( )xy BVy ′∈=′ μsup.arg  es decir, y´ es el punto de V en que mB´(x) 

alcanza su valor máximo, donde mB´(x) es el conjunto de los grados de pertenencia de 

todas las etiquetas analizadas en el problema. 

Desborrosificador por medida de centros de salidas: 
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-l
y  representa el centro del conjunto borroso Gl, es decir, el punto en V donde mG

l(y) 

alcanza su valor máximo y ( ) ( ) ( )[ ]xyxy AGFxxFUxB n
′→∈′ ∗= μμμ ,sup 111

1 ...       . 

Desborrosificador por centro de área 
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M l es el momento (entorno al eje y del universo de discurso de la salida V) de la 

función de inclusión del conjunto borroso Gl, Al es el área, y  )(yB′μ se define como: 

( ) ( ) ( )[ ]xyxy AGFxxFUxB n
′→∈′ ∗= μμμ ,sup 111

1   ...    . 

Hasta aquí se han presentado las funciones de pertenencia y los métodos de 

desborrosificación de uso más frecuente reportados en la literatura. Algunas de ellas se 

utilizarán con posterioridad formando parte de la contribución propuesta.  

1.4 Diseño de experimentos bifactorial no paramétrico 

Los métodos no paramétricos constituyen una rama de la estadística que estudia los 

datos cuya distribución no se ajusta a los llamados criterios paramétricos. La utilización 

de estas técnicas se hace recomendable cuando no se puede asumir que los datos se 

ajusten a una distribución conocida, cuando el nivel de medida empleado no sea, como 

mínimo, de intervalo. Tal es el caso de las investigaciones en el campo de la 

Bioinformática. 

Un experimento factorial es aquel en el que se estudian simultáneamente 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 diseño 

experimental, sino un diseño para la formación de los tratamientos. Los experimentos 

factoriales pueden ser conducidos bajo los lineamientos de cualquier diseño 

experimental tal como el diseño complementario al azar (DCA), diseño de bloques al 

azar (DBCA) o diseño cuadrado latino (DCL) (Montgomery 2008). 



Capítulo I. Las técnicas de detección de conglomerados y la Bioinformática 
 

 

28 

Los experimentos factoriales son ampliamente utilizados y son de gran valor en el 

trabajo exploratorio cuando se sabe poco sobre los niveles óptimos de los factores o ni 

siquiera qué factores son importantes. 

Existen paquetes estadísticos para realizar los diseños de experimentos clásicos: DCA, 

DBCA, DCL, diseños factoriales y muchos otros (Hinkelmann y kempthorne 2005; 

Hinkelmann y kempthorne 2008). 

Análisis bifactorial no paramétrico 

Existe un fundamento teórico de cómo realizar un análisis en el caso de diseños 

equilibrado. La idea esencial fundamentada por R.R. Sokal and F. J. Rohlf, (1995) fue 

elaborar un análisis 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 interacción para ofrecer finalmente una significación de cada efecto 

(Shad y Madden 2004). Si algún factor tiene más de dos niveles, se pueden utilizar test 

de rangos a posteriori clásicos, que se basa fundamentalmente en rangos para obtener 

subconjuntos homogéneos, por ejemplo, el test de Dunnet C, válido incluso ante falta 

de homogeneidad de varianzas.  

Algoritmo para un análisis bifactorial no paramétrico: 

1. Ranquear la variable dependiente. 

2. Aplicar el análisis de varianza sobre la variable dependiente ranqueada, para 

obtener la suma de cuadrados (SC) por cada factor y su interacción, así como 

sus grados de libertad. 

3. Calcular el CMT (Cuadrado Medio Total) 

( )
Total
abrabrCMT 1+

=  

Donde,  

a: es el número de niveles del primer factor. 

b: es el número de niveles del segundo factor. 

r: es el número de réplicas de cada combinación.  
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Total: Total de casos analizados. 

4. Calcular el estadígrafo H para cada factor y la interacción  

( )
CMT

ientecorrespondSCH =  

5. Calcular la significación de cada H utilizando la distribución de chi-cuadrado, 

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

(La variable H tiene distribución chi-cuadrado). 

Dicha fundamentación teórica, implica desde el punto de vista práctico, que: 

1. Se puede utilizar el paquete estadístico SPSS12 o cualquier otro para:  

 Hacer el análisis descriptivo de datos, por ejemplo, a través de cubos OLAP13, 

que indiquen los posibles resultados a obtener, y que finalmente permitirán 

interpretar los resultados obtenidos. 

 Ranquear la variable dependiente, al estilo de como lo haría el test de 

Kruskal-Wallis. 

 Aplicar el análisis 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 más de dos niveles. 

2. Utilizar después el paquete Mathematica14 (podría ser incluso el Excel) para 

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

 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 estadístico muy 

usado en las ciencias sociales y las empresas de investigación de mercado. 
13 OnLine Analytical Processing (OLAP), realiza una disposición de los datos en vectores para 

permitir un análisis rápido de los mismos. 
14 Programa de propósito general utilizado en áreas científicas, de ingeniería, matemáticas y 

áreas computacionales, también puede ser utilizado como un sistema de álgebra 

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

nueva teoría. 

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

 Interpretar los resultados generales. Ello se logra con las estadísticas 

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 interacción. 

 Interpretar los resultados de los tests de comparaciones múltiples del SPSS 

sobre factores con más de dos niveles. Ello se puede visualizar a través de 

las estadísticas descriptivas de conformación de grupos homogéneos que 

proporciona el propio ANOVA. 

Para no ser tan engorroso el trabajo práctico 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 análisis de varianza a la variable ranqueada (Anexo 1). 

1.5 Algoritmos bioinspirados 

En la actualidad los modelos bioinspirados se muestran eficientes en la solución de 

problemas de optimización prácticos de diversas áreas. Dentro de los algoritmos 

bioinspirados usados para la selección de rasgos, la inteligencia de enjambres (Swarm 

Intelligence, SI) ha sido objeto de estudio, investigación y de mucha aplicación por su 

simplicidad y robustez. En particular se puede mencionar el uso de estas técnicas en la 

búsqueda de la estructura de una red bayesiana (Chávez et al. 2007a; Chávez et al. 

2008a). 

La metaheurística PSO, (Particle Swarm Optimization), fue desarrollada por Kennedy y 

Eberhart (Kennedy 1997; Kennedy y Eberhart 1995a; Kennedy et al. 1998) y está 

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

bandadas de pájaros, enjambres de insectos o bancos de peces. Un enjambre se 

define como una colección estructurada de organismos (agentes) que interactúan. La 

inteligencia no está en los individuos sino en la acción de todo el colectivo. Tal 

comportamiento social se basa en la transmisión del éxito de cada individuo a los 
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demás del grupo, lo cual resulta un proceso “sinergético” que permite a los individuos 

satisfacer de la mejor manera posible sus necesidades más inmediatas, tales como la 

localización de alimentos o de un lugar de cobijo. Cada organismo (partícula) 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 búsqueda localizando regiones o partículas prometedoras 

(Kennedy y Eberhart 1995b; Kennedy et al. 1998). 

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

optimización global y presentan características muy interesantes tales como:  

• Tiene potente capacidad de exploración. 

• Su proceso de búsqueda gradual aproxima las soluciones óptimas. 

• Sencillo de entender e implementar. 

• Bajo costo computacional en términos de memoria y tiempo. 

Fundamentos generales del Algoritmo 

Sean: 

RN  –  R espacio de búsqueda designado, N: cantidad de dimensiones que cuenta 

dicho espacio. 

x k
i = (xk

i1, xk
i2, …., xk

iN) – Posición de la i-ésima partícula en RN de la iteración k.  

v k 
i = (vk

i1, vk
i2, …., vk

iN) – Velocidad de la i-ésima partícula en RN de la iteración k. 

pi = (pi1, pi2, …., piN) – Mejor posición de la i-ésima partícula en RN de las k iteraciones. 

pg = (p´1, p´2, ….,p´N) – Mejor posición del grupo (Mejor partícula entre las k iteraciones). 

f k
i – Valor de la función objetivo evaluada en xk

i. 

fbest
i    – Mejor valor de la función objetivo evaluada en la i-ésima partícula de las k 

iteraciones. 

f best
g – Mejor valor de la función objetivo evaluada en el grupo. 

Vmax – Velocidad máxima que puede alcanzar una partícula, entonces Vmin= -Vmax es 

la velocidad mínima que puede tener una partícula. 

ω         – Coeficiente de inercia: valor aleatorio en el rango [0.5, 1]. 
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c1, c2     – Parámetros sociales y cognoscitivos. 

r1, r2       – Números aleatorios entre [0, 1]. 

A continuación se describen los pasos del algoritmo:  

Paso 1: Inicializar una población de p partículas. 

a. Darle valores a las variables vmax, c1, c2. 

b. Inicializar la población de las partículas x0
i Є D en Rn para i = 1, . . . , p. 

c. Inicializar la velocidad de las partículas –vmax ≤ v0
i ≤ vmax para i = 1, . . , p. 

d. k = 1 

Paso 2: Optimizar. 

e. Calcular los valores de fk
i  

f. Si fk
i  ≤  fbest

i  entonces  fbest
i = fk

i ,    pi =  xk
i 

 Si f 
k
i ≤ f 

best 
g entonces f 

best 
g = f 

k
i ,   p g =  xk

i  

g. Si se cumple la condición de parada entonces ir a 3. 

h. Actualizar la velocidad de las partículas como sigue  

V 
k+1 

id  = ω * v 
k
id +  c1 r1(pid – x 

k
id ) + c 2 r 2 (pgd – x 

k
id)     para d = 1, . . , N 

i. Actualizar la posición de las partículas como sigue  

Xk+1 
id = xk

id + v k
id  para d = 1, . . , N 

j. Incrementar k. 

k. Ir a 2(a). 

Paso 3: Terminar. 

La velocidad es una función que está compuesta por tres sumandos. El primero es la 

velocidad anterior de la partícula, conociéndose a esta parte como inercia. El segundo 

sumando es la diferencia entre la mejor posición encontrada por la partícula con la 

actual posición, esta es la parte cognitiva que representa el aprendizaje de su propia 

experiencia. El último sumando es la diferencia entre la mejor posición alcanzada por 

un vecino, con la posición actual de la partícula 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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ω regula el impacto de la velocidad para valores grandes, significa que las partículas 

deben cambiar su velocidad instantáneamente y moverse lejos de su posición según 

su conocimiento, o sea se favorece la exploración global (global search), mientras que 

para valores pequeños la partícula no hará cambios bruscos, es decir la inercia sugiere 

continuar el camino original, aún cuando se conozca el mejor estado (fitness), 

favoreciendo la exploración local (local search). 

La selección de los parámetros ω, c1 y c2 tienen impacto en la velocidad de 

convergencia y la velocidad del algoritmo para encontrar el óptimo. Se recomienda que 

c1 y c2 no tomen necesariamente el mismo valor sino, que se generen aleatoriamente 

con distribución 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 análisis de los parámetros del 

algoritmo PSO mediante técnicas de diseños experimentales (Mahamed et al. 2005). 

Para obtener una mayor información acerca de la influencia de estos parámetros 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 reposición (Buckley y 

Jowers 2007). Se utiliza con frecuencia para simular el comportamiento de sistemas 

físicos o matemáticos complejos. Debido a su uso intensivo, a partir de la generación 

de números aleatorios (o pseudo-aleatorios), los métodos de Monte Carlo se utilizan 

para realizar sus cálculos con ayuda de microcomputadoras. Algunas de sus 

aplicaciones son las siguientes: 

• Criptografía 

• Densidad y flujo de tráfico 

• Diseño de reactores nucleares 

• Ecología 

• Econometría 

• Física de materiales 
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• Sistemas de colas 

La invención del método de Monte Carlo se asigna a Stan Ulam y a John Von 

Neumann. En 1946, Ulam explicó cómo se le ocurrió la idea mientras jugaba un 

solitario durante una enfermedad en 1946. A principios de 1947 Von Neumann envió 

una carta a Los Álamos en la que expuso de modo influyente tal vez el primer informe 

por escrito del método de Monte Carlo.  

El método fue llamado así por ser el principado de Mónaco, “la capital del juego de 

azar”, al tomar una ruleta como un generador simple de números aleatorios. El uso real 

de los métodos de Monte Carlo como una herramienta de investigación, viene a la luz 

con el diseño de la bomba atómica durante la Segunda Guerra Mundial.  

De manera general, el método de Monte Carlo, también conocido como “Simulación de 

Monte Carlo” da solución a una gran variedad de problemas matemáticos haciendo 

experimentos con muestreos estadísticos en una computadora. Es aplicable no sólo a 

problemas estocásticos, sino también determinísticos.  

Generalmente en estadística los modelos aleatorios se usan para simular fenómenos 

que poseen algún componente aleatorio y por ello el método de Monte Carlo aparece 

frecuentemente. Ejemplos típicos son la mejor aproximación de la significación de los 

test no paramétricos, generando aleatoriamente muchas tablas aleatorias con 

distribución similar a los de una muestra real y repitiendo el test para todas las 

muestras, proponiendo como significación la media de las obtenidas, añadiendo un 

intervalo de confianza para ella. Pero como se ha dicho, el método puede utilizarse en 

problemas que no tienen un componente aleatorio explícito en estos casos un 

parámetro determinista del problema se expresa como una distribución aleatoria y se 

simula dicha distribución. Un ejemplo clásico es su uso para el cálculo eficiente de 

integrales impropias o múltiples con altas dimensiones. Otro ejemplo interesante es el 

famoso problema de las Agujas de Buffon15 (Pertusa 2003). 

Así, 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 

                                                 
15 Naturalista y matemático del siglo XVIII Georges-Louis Leclerc, Conde de Buffon, descubrió 

un ingenioso método para la estimación 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 investigación basada 

fundamentalmente en la técnica de muestreo artificial, empleada para operar 

numéricamente sistemas complejos que tengan componentes aleatorios o 

determinísticos, manteniendo tanto la entrada como la salida un cierto grado de 

incertidumbre. Cuando la generación de números aleatorios es relativamente reducida, 

los resultados obtenidos en la simulación pueden ser muy sensibles a las condiciones 

iniciales. Se usa con frecuencia los métodos Quasi-Monte Carlo, los cuales consisten 

en acotar la generación de los números aleatorios. 

Se insiste en que generalmente, en estadística los modelos aleatorios se usan para 

simular fenómenos que poseen algún componente aleatorio. Pero en el método de 

Monte Carlo, por otro lado, el objeto de la investigación es el modelo en sí mismo, y se 

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

Principios básicos del método de Monte Carlo 

El fundamento del método hay que buscarlo en el teorema del Límite Central de la 

teoría de probabilidades, donde el valor medio de una variable aleatoria x, puede 

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

se distribuye aproximadamente normal, cuya varianza es ( )
N
ξσ . 

En general, los valores de la variable x se obtienen partiendo de un sorteo de la 

variable aleatoria γ equiprobable en el intervalo (0, 1), es decir generando números 

aleatorios en dicho intervalo mediante las diversas técnicas existentes al respecto, la 

relación entre los valores de γ y de x, viene dado por:  

( )dxxp
a
∫=
ξ

γ  siendo p(x) la densidad de probabilidad correspondiente a la variable 

aleatoria x, definida en el intervalo (a,b). Resulta difícil expresar analíticamente la 

función x = f-1(γ), a partir de la ecuación anterior, por lo que se recurre a procedimientos 

numéricos. 

1.7 Evaluación de los conglomerados como clasificadores 
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Cuando los conglomerados se utilizan como un modelo clasificador, como se hará en 

el presente trabajo, se hace necesario evaluar su desempeño, al igual que se realiza la 

evaluación en cualquier problema de clasificación supervisada. Para ello se utilizan 

criterios16 tales como: porciento de clasificaciones correctas, diferentes medidas del 

error, el índice 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 cuál se pueden obtener mejores resultados, y es por esto 

que han surgido varias medidas como las mencionadas anteriormente, para evaluar la 

clasificación y comparar los modelos empleados para un problema determinado. Las 

medidas más conocidas para evaluar la clasificación están basadas en la matriz de 

confusión que se obtiene cuando se prueba el clasificador en el conjunto de datos del 

entrenamiento. 

 

Clase verdadera 
Matriz de Confusión 

Pos Neg 
Total fila 

pos VP FP P* 
Clase Predicha

neg FN VN N* 

Total columna P N Total 

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

En la Figura 1.7 se muestra la matriz de confusión 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 razón de VP (rVP) o sensibilidad, la razón de FP (rFP), la precisión y la 

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

                                                 
16 Indistintamente se utilizan los términos criterio o medida para hacer referencia a los aspectos 

cuantitativos o cualitativos a considerar en la evaluación. 
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Tabla 1.1. Métricas de evaluación estándar. 

Nombre Medida 

Exactitud 
NP
VNVP

+
+  

rVP o sensibilidad 
P

VP   

rVN o especificidad 
N

VN  

rFP 
N
FP  

rFN 
P

FN  

Precisión 
FPVP

VP
+

 

Medida F 
adsensibilidprecision

11
2

+
 

Correlación de Mattews ))()()((
**

FNVNFPVPFPVNFNVP
FNFPVNVPmcc

++++

−
=  

 

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

(Receiver Operating Characteristics graphs, curvas de características de operación del 

receptor) (Fawcett 2004). En esta curva se representa el valor de razón de VP contra la 

razón de FP, mediante la variación del umbral de decisión. Se denomina umbral de 

decisión 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 más 

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

área bajo la curva ROC) como un indicador de la calidad del clasificador. En tanto 

dicha área esté más cercana a la unidad, el comportamiento del clasificador está más 

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

En (Larrañaga et al. 2005) se hace una comparación de diferentes paradigmas de 
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clasificación supervisada en Bioinformática: bayesianos, estadísticos, inductivos y de 

IA. Resulta interesante el uso de las curvas ROC para la comparación, así como 

análisis de la razón de error basado en la matriz de confusión (Fawcett 2004). 

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

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

desbalanceadas porque a diferencias de las curvas ROC ellas si son sensibles a la 

distribución de las clases. En el artículo fundamental de Fawcett se comenta 

brevemente este tema pero además hay otros artículos en que profundiza en la 

relación entre las curvas ROC y precision-recall, por ejemplo (Davis y Goadrich 

2006)17. Por la experiencia anterior de uso en Bioinformática, comentadas en el párrafo 

precedente, se decidió trabajar entonces con las curvas ROC. 

1.8 Consideraciones finales del capítulo 

En el presente capítulo se enuncia la definición de las técnicas de detección de 

conglomerados. Se presentan los fundamentos matemáticos del método Scan en sus 

dos variantes: lineal y circular y se discuten algunas consideraciones relacionadas con 

la influencia de los valores de los parámetros en la capacidad de detección de 

conglomerados, así como su aplicación al análisis de secuencias genómicas y de otros 

problemas bioinformáticos. 

Para la elaboración del marco teórico se tuvieron en cuenta además, numerosos 

aspectos de estadística y de inteligencia artificial que se utilizan más adelante para 

fundamentar la propuesta de la contribución. Entre ellos pueden mencionarse 

elementos de la lógica borrosa, la teoría de los diseños de experimentos no 

paramétricos, los algoritmos bioinspirados, en particular el PSO y también las técnicas 

de simulación de Monte Carlo. 

Los problemas de detección de conglomerados de algún patrón de secuencias en 

bioinformática son generalmente problemas complejos que requieren de un largo 

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

                                                 
17 ACM International Conference Proceeding  
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algoritmos utilizados en epidemiología e implementarlos en plataformas de software 

libre para que puedan ser usados por la comunidad científica.  

En el próximo capítulo se proponen la generalización de las dos variantes del método 

Scan, la utilización de diferentes técnicas en la detección de los parámetros del método 

deben favorecer la obtención de mejores niveles de exactitud y precisión del mismo. 

 

 



 
. 
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CAPÍTULO II. NUEVOS MÉTODOS DE DETECCIÓN DE CONGLOMERADOS. 
AJUSTE DE SUS PARÁMETROS 

Entre los métodos de detección de conglomerados más populares en Higiene y 

Epidemiología están 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 cronológicamente y se realiza 

el análisis correspondiente para determinar la existencia de conglomerados en el 

tiempo. 

Existen muchas ramas de la ciencia donde los datos analizados no están relacionados 

con fechas, pero que los mismos tienen un orden que debe respetarse y resulta 

importante conocer si existen conglomerados de algunas de sus categorías respetando 

el orden establecido. Se hace necesario entonces modificar los métodos anteriores 

para ampliar su rango de aplicación. Por ejemplo, en el campo de la Bioinformática se 

estudian conglomerados de ciertas subcadenas de nucleótidos en el ADN de ciertas 

especies. La localización de tales conglomerados es de interés porque puede brindar 

información genética. Algunas veces, la existencia como tal de esos conglomerados 

pueden informar sobre diferentes alteraciones biológicas importantes, orígenes de 

replicación, enfermedades, entre otros. 

2.1 Generalización de los métodos de detección de conglomerados 

Como se ha mencionado hay varias razones que han propiciado la idea de estudio de 

conglomerados de una categoría de interés, no relacionada con el tiempo; pero en 

estos casos es necesario (o al menos es suficiente para lograr la generalización más 

inmediata) que los nuevos datos estén ordenados por algún criterio. Por ejemplo si se 

trabaja con secuencias de bases que representan algún gen completo, o una porción 

de éste, sería correcto asumir que tal juego de datos ya está ordenado en el orden que 

aparecen los nucleótidos en la estructura primaria.  

Definición 1: 

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

respecto a su valor esperado. 
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Por tanto se transforma dicha secuencia en una secuencia dicotómica. El valor uno se 

colocará cada vez que aparezca la categoría de interés: una base, un aminoácido o 

una subsecuencia determinada dentro de una secuencia del ADN o de proteínas u otro 

evento que se considere. El valor cero se asociará a todas las demás categorías, 

(Langrand 2005). Los datos transformados se representan en una línea, 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, supóngase que se tiene una porción 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 

transformación de la secuencia original en una dicotómica se realiza como se muestra 

en la Figura 2.1: 

Secuencia:             … tcgctgaagccc cag cag cag cag cag cag cag cag cag cag … 

Transformación:    …  000000000000   1   1  1  1 1 1 1 1 1     1    … 

Figura 2.1. Ejemplo de la conversión de una porción de la secuencia de un gen 

Obsérvese que la categoría de interés: subsecuencia cag, se sustituyó por un uno, 

mientras que el resto de los casos considerados se sustituyó por el valor cero.  

De manera general pueden definirse las hipótesis de la forma siguiente: 

H0: La categoría representada por unos se distribuye uniformemente dentro de la 

secuencia considerada. 

H1: Existe al menos un conglomerado dentro de la secuencia de la categoría de interés. 

El método generalizado define un intervalo o ventana de tamaño fijo que se mueve, 

con un determinado paso, por el eje de longitud, es decir la ventana se movería por la 

secuencia de unos y ceros en que se transformó el problema original. La idea del 

método radica en que si existe un conglomerado, el número máximo de la categoría de 

interés (unos) hallado en una ventana, debe ser muy grande al compararla con las 

cantidades que aparecen en la mayoría de las ventanas restantes. 

Para la formulación matemática es necesario definir los siguientes aspectos de manera 

análoga a como se hace en epidemiología, que se describen en el epígrafe 1.1.1. 
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Definición 2: Sean: 

t : amplitud de la ventana móvil. 

T : longitud de la secuencia analizada. 

t
TL = : fracción que representa la longitud total que se analiza con relación al ancho de 

la ventana. 

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

λ: número esperado de la categoría de interés por unidad de espacio en un proceso de 

Poisson. 

wy; y + t : cantidad de la categoría de unos en la ventana [y, y + t). 

{ } +
+

−≤≤
Ζ∈= t  ,  y      0

     yytT
wmaxη : estadígrafo del test. 

2.1.1 Algoritmo del método Scan Generalizado sobre una línea 

A continuación se muestra el algoritmo para la aplicación del método Scan 

Generalizado. 

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

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

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

Paso 4: Calcular promedio y fracción mínima de ventanas a formar. 

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

En el Anexo 2 se muestran la programación de funciones más importantes sobre el 

paquete Mathematica. La función ScanValidation determina los parámetros 

necesarios que necesita las demás funciones para el cálculo de las fórmulas 

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

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

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

El algoritmo en esencia es el mismo que el lineal. La ventana se desplaza sobre el 

círculo y se determina en cada una el número de veces que aparece la categoría de 

interés (unos) asociados a ella. Con este desplazamiento circular se pretende 

incorporar al análisis la cercanía de posibles casos análogos del último intervalo 

considerado con los del principio, como si los mismos están relacionados por algún 

motivo, por ejemplo en el caso de bioinformática ocurre con los genomas 

mitocondriales que son circulares. 

Dado los detalles anteriores, el algoritmo varía en el paso cinco en el cálculo de la 

probabilidad de observar η o más casos en un intervalo o ventana de tamaño 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 análisis circular. 

2.2 Estudio con datos simulados 

Para probar prácticamente la generalización 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 distribución de Bernoulli. Se define así juegos de datos de verdaderos y falsos 

conglomerados de 1000 secuencias de igual tamaño. Las diferencias fundamentales 

entre estos además 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 detección de conglomerados no responden de la 

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

2.2.1 Bases de la simulación realizada 

Para generar verdaderos conglomerados se siguen los siguientes pasos: 

• Un quinto del tamaño 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 tamaño pueden modificarse por el investigador. 

• El resto de la población es generada con una probabilidad pequeña de 

presencia de unos. 

• En el conjunto de menor probabilidad de unos se determina un número 

aleatorio entre uno y la longitud de esta subsecuencia más uno, insertándose 

en esta posición 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: tamaño de la secuencia igual a 40 

1ero. Con una probabilidad 0.95 de presencia de unos se generan 8 valores: 

1 1 1 1 1 1 1 1  

2do. Se genera el resto de la población con probabilidad 0.09 de presencia de unos (32 

valores): 

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0  

3ero. Se genera aleatoriamente un valor entre 1 y 33: 17  

4to. El conjunto con verdaderos conglomerados se inserta en la posición 17: 

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

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

conglomerado de unos. 

Para generar secuencia con falsos conglomerados se utiliza la distribución de Bernoulli 

con una probabilidad de 0.5 (mayor entropía) de presencia de unos. 

Ejemplo 2: tamaño de la secuencia igual a 20 

0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 

Se simularon juegos de datos con tamaños 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 o no un conglomerado de unos se analiza el nivel de 

significación de los métodos de la siguiente forma: 

 p ≤ 0.05 se detecta conglomerado, (significación). 
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 0.05 < p no detecta conglomerado, (no significativa). 

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

parámetros se varían de la siguiente forma: 

- Paso: 1%, 15% y 25%.  

- Ventana móvil: varía desde el valor más pequeño posible: (paso) hasta el valor 

mayor posible: 100%.  

Debe aclararse que el porcentaje está calculado en base al tamaño de la secuencia 

que se procesa. 

Los resultados de la aplicación del método se pueden graficar en dos dimensiones. El 

eje de las abscisas representa el valor de la ventana móvil en porciento, mientras que 

el eje de las ordenadas contabiliza la frecuencia absoluta de la existencia o no de 

conglomerados según el caso, ver Figuras 2.2 y 2.3. Las dos curvas que se muestran 

tienen la siguiente interpretación: 

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

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

2. Curva no significativa (línea de color menos intenso), representa la no detección 

de conglomerados, es decir para cada ventana es 1000 menos la frecuencia 

absoluta de la ventana móvil analizada. 

2.2.2 Resultados y discusión 

Los resultados son analizados en las secuencias con verdaderos y falsos 

conglomerados de secuencias de tamaño 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 pequeños y grandes de las ventanas móviles, esto implica que la curva 

significativa (línea continua de color negro) tenga valores nulos al inicio y final de las 

mismas, por esta misma razón la curva no significativa (línea de color menos intenso) 

comienza y termina con valores máximos. Debe señalarse que las curvas significativas 
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y no significativas tienen comportamientos opuestos, relacionados con su monotonía. 

(Figura 2.2 y 2.3). Observe además que la primera curva tiene un máximo y la segunda 

tiene un mínimo, 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 gráficos 

donde los conglomerados fueron creados con diferentes longitudes en correspondencia 

al tamaño total de la secuencia. Lo explicado anteriormente es válido para cualquier 

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

pequeñas y por tanto comienza detectando conglomerados.  

A continuación se muestra los gráficos correspondientes al aplicar cada juego de datos 

con los métodos Scan Generalizado. 

 
Figura 2.2 Scan Generalizado sobre una línea en población de secuencias de tamaño 

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

20% del tamaño total de la secuencia. 
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Figura 2.3 Scan Generalizado sobre un círculo en población de secuencias de 

tamaño 100, 300 y 500 elementos de bases con verdaderos 

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

El comportamiento de la significación con respecto al tamaño de las ventanas móviles t 

y el paso de cada juego de datos con verdaderos conglomerados de ambos métodos 

generalizados se resumió en la Tabla 2.1. 

En secuencias de tamaño 100, con verdaderos conglomerados y paso de un 1% se 
detectan conglomerados a partir de las ventanas móviles con tamaños entre 7% y 82% 

con respecto al tamaño total de la secuencia. La significación de conglomerados en 

más del 80% de los casos analizados se logra en las ventanas móviles de tamaños de 

11% al 29%. La significación en más del 95% de los casos se logra en un intervalo más 

estrecho: 14% al 26%. No existe un tamaño de ventana en el que todos los casos sean 

significativos. 

La demás 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 tamaño teniendo en cuenta el paso los intervalos de 
ventanas móviles de mayor rango de significación son subconjuntos de los 
intervalos de menor rango de significación. 

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

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

Tabla 2.1: Rango significativo de las ventanas móviles dado en porciento en cada 

población con verdaderos conglomerados, creados con el 20% del tamaño 

total de la población. 

Significación del Scan Generalizado en rango de las 
ventanas móviles 

Scan sobre una línea   Scan sobre un círculo 

Tamaño 
de la 

secuencia 
Paso 

1% o 
más 

80% o 
más  

95% o 
más 100% 1% o 

más 
80% o 
más  

95% o 
más  100% 

1% [7-82] [11-29] [14-26] --- [8-54] [13-31] [16-26] ---

15% [15-70] [21-25] --- --- [15-51] --- --- ---100 

25% [25-66] --- --- --- [25-49] --- --- ---

1% [4-89] [5-41] [6-40] [7-38] [4-71] [5-61] [6-57] [7-50]

15% [15-80] [15-38] [15-36] [15-34]  [15-66] [15-53] [15-50] [15-42]  
300 

25% [25-74] 
[25-27]

[33-37]
[26-27] --- [25-64] [25-46] [29-41] ---

1% [3-91] [4-46] [5-43] [6-42]  [3-77] [4-70] [4-68] [4-65]  

15% [15-83] [15-42] [15-39] [15-38] [15-77] [15-58] [15-55 [15-45]  
500 

25% [25-76] [25-40]
[25-28]

[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 móvil, en ambas variantes del método, el resultado se 

debilita, siendo los cambios más bruscos en la variante lineal, observe las Figuras 2.2, 

2.3 y la Tabla 2.1 (Anexos 4 y 5). En la Tabla 2.218 se calculan el desempeño 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 ningún caso significativo para todas las posibles 

ventanas móviles de cada juego de datos, esto implica que la curva significativa sea 

una línea que coincida con el eje que representa el tamaño de la ventana móvil (y=0), 

mientras que la curva relacionada con la no significación sea una línea paralela al eje 

que representa el tamaño de la ventana móvil 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 tamaño de la ventana móvil influye en los resultados cuando hay verdaderos 

conglomerados, y se puede señalar que: 

o Los métodos no son capaces de detectar conglomerados para valores 

extremos de la ventana móvil, es decir valores muy pequeños (cercanos a 

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

o Cuando los conglomerados son evidentes19 aumenta el intervalo del tamaño 

de la ventana móvil que detecta conglomerado. 

                                                 
18 Ver epígrafe 2.3.4 
19 Cantidad de unos cercanos en la secuencia binaria es alta 
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o Con pasos de tamaño pequeños en porciento de la longitud total de la 

secuencia se logran mejores resultados que para pasos mayores.  

o En el caso de falsos conglomerados, el método Scan Generalizado en sus dos 

variantes resulta ser muy efectivo, independiente al tamaño de la secuencia 

considerada, el tamaño de la ventana móvil y el paso analizado. 

2.3  Los métodos Scan Borrosos 

En el epígrafe anterior se demostró que la respuesta del método Scan Generalizado en 

sus dos variantes con secuencias de verdaderos conglomerados depende 

fundamentalmente del tamaño de la ventana móvil y del paso. Estos parámetros, de 

forma general, son difíciles de precisar para encontrar si realmente la secuencia posee 

algún conglomerado, en el segundo parámetro podemos encontrar la mayor precisión 

del mismo con paso igual a uno, pero el parámetro ventana móvil tendrá un rango de 

valores para los cuales encontrará conglomerados si estos existen, estos rangos 

pueden ampliarse si los datos alrededor del estadígrafo favorecen la formación de 

conglomerados. Por lo que se propone modificar la ventana de tamaño fijo por otra que 

al aplicarle una función de pertenencia deje idénticamente la ventana de tamaño fijo 

pero sus extremos queden pesados por la presencia o no de categoría de interés. De 

esta forma, se suavizan los extremos y surge el concepto de “ventana móvil borrosa” 

(Rodríguez et al. 2009). Este método se utilizará en principio sobre secuencias 

binarias. 

2.3.1 El método Scan Borroso sobre una línea 

La función de pertenencia le asigna un peso menor que uno a la categoría de interés 

que se encuentran añadidas en los extremos de la ventana móvil, determinado por la 

siguiente función de inclusión:  

( )

( )
( )

( )
( )⎪

⎪
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donde: 

 t: longitud de la ventana fija. 

 k: variable que toma valores desde uno hasta (T – t) / paso +1. 

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

se le llamará “suavizado”. 

La nueva ventana se define de la forma siguiente: 

( )∑ ++

=
=′ g-tk

k-gi iWk Skw  * μ  (2.2) 

donde: 

 nSSS ,,, K21 :  secuencia binaria para i desde 1 hasta n. 

- Si  i<1  entonces 0=iS  

- Si  i > n  entonces 0=iS   

La formulación matemática del test es esencialmente la misma: el método “escanea” 

los datos usando una ventana móvil borrosa. Pero ahora, se busca el peso máximo de 

la categoría 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 número entero. 

La Figura 2.4 muestra una representación gráfica de ambas ventanas. 

Método Scan     ( t =5)  

 Clásico Borroso (g =1) 

Secuencia:  0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 

Ventana:    3  .5  +   3   +  0 

Estadígrafo:  hmax = 3  h*max = 3.5 

Figura 2.4 Ventanas clásica y borrosa en el método Scan sobre una línea. 

El valor del estadígrafo se calcula de la siguiente forma: 

{ } +

−≤≤
ℜ∈′=   maxmax

*
ktTk

w
0

η  (2.3) 
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Se observa en el epígrafe 2.1.1 que el valor de la significación del método Scan sobre 

una línea se basa en distribuciones de Poisson. Esta distribución está definida para 

variables aleatorias discretas, entonces para continuar utilizando las fórmulas de Naus 

(1982) en el cálculo de la significación hay que buscar variantes para calcular la 

probabilidad puntual ( [ ]η=xP ) y acumulada ( [ ]η≤xP ) del nuevo estadígrafo real (η*). 

Considere a λ como el parámetro de la Distribución de Poisson20, se proponen tres 

formas diferentes para calcular la significación. 

1. Aproximar el valor real al valor entero más próximo. Las distribuciones de 

probabilidad y de distribución acumulada de Poisson se utilizan de forma similar en 

las expresiones que están en el epígrafe 1.1.1, donde la probabilidad puntual y 

acumulada se calculan de la forma: ( ( )[ ]ηredondeoxP = ) y ( ( )[ ]ηredondeoxP ≤ ). 

De aquí se deduce que la propagación del error pudiera no ser tan pequeña. Se 

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

 

Figura 2.5: Función de probabilidad de Poisson ajustando la aproximación el 

estadígrafo al valor entero más próximo, (aproximación borrosa 1).  

2. Aproximar el valor real usando una combinación de dos distribuciones: Poisson 

hasta el valor entero inferior y uniforme21 para estimar la parte decimal, se 

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

                                                 
20 Distribución de Poisson    ( ( ) { } . . .  2, 1, 0,              == k

k !
λef

 k-λ

k,  λ, ) 

21 Distribución Uniforme utilizada  ( ) ( )
( )
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⎧
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Figura 2.6: Función de probabilidad de Poisson ajustando el estadígrafo a dos 

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

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

siguiente:  

- Probabilidad acumulada: 

 
(2.2)

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

fracción se ubica en la distribución continua y la formulas de Naus requieren 

un valor diferente de cero. 

 
(2.3)

- Se ajusta la formula de A3. 

[ ] [ ]
( )

         
*

*_

2∑
−

+=

−≤−==
1

1
3 12

η

ηdecimalparter

*  rx   *  Pr*η x PA  (2.4)

- Se ajusta la formula de A4. 

[ ] [ ] ( ) [ ] [ ]( )
( )

       
*

*_
∑
−

+=

≤≤=−==
1

2
4 3212

η

ηdecimalparter

* r-x-λr-xPr-  rx  * Pr*η x PA  (2.5)

3. Aproximar el valor real utilizando funciones de interpolación. La interpolación es 

un método matemático de “construcción” 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 distribución de Poisson respectivamente. Se 

utilizó un polinomio de interpolación de grado 4, por ser sencillo y es el grado 



Capítulo II. Nuevos métodos de detección de conglomerados. Ajuste de sus parámetros 
 

54 

implícito de la función de interpolación del paquete Matemática, se refiere a este 

método como aproximación borrosa 3, ver Figura 2.7. 

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

- Probabilidad puntual:   [ ] ( )[ ]** int_ ηη probPxP ==  (2.6)

- Probabilidad acumulada:   [ ] ( )[ ]** int_ ηη acumPxP =≤  (2.7)

 

- Se calcula A3 y A4 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 según el caso. 
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Figura 2.7: Funciones de interpolación para las funciones de probabilidad y de 

distribución de Poisson, (aproximación 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 

función de pertenencia S monótona decreciente y creciente respectivamente para 

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

forma siguiente:  

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

 

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

respuesta dura (Martín del Brío y Sánchez 2005). 

2.3.2 El método Scan Borroso sobre un círculo 

El Scan Borroso sobre un círculo, se obtiene de una forma similar a su equivalente 

lineal. La ventana móvil se “suaviza” con la misma función de pertenencia definida en 

la fórmula (2.1) con la variante de que la variable k toma valores desde 1 hasta T, para 

poder realizar el análisis circular sobre la secuencia. La nueva ventana se define con la 

fórmula (2.2), interpretándose de la siguiente forma: 

 k: variable que toma valores desde uno hasta T / paso. 

 12121 −+++ tnnnn SSSSSS ,,,,,,, KK : secuencia formada por: 

• nSSS ,,, K21 : secuencia binaria para i desde 1 hasta n. 

• jjn SS =+ : para j = 1 hasta t -1 
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• Si  i<1 entones ini SS −=  

• Si  i > n + t -1 entonces nii SS −=   

La formulación matemática del test es esencialmente la misma: la ventana se desplaza 

por la secuencia circular y contabiliza el peso de la cantidad de categoría de interés en 

cada ventana suavizada, por tal razón el peso máximo reportado en una ventana no es 

necesariamente un valor entero, sino real. 

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

diferentes de calcular la significación del test: 

• Aproximar el valor real al valor entero más próximo. 

• Aproximar el valor real usando una combinación de dos distribuciones: Poisson 

hasta el valor entero inferior y uniforme para estimar la parte decimal. 

• Aproximar el valor real utilizando funciones de interpolación. 

La explicación de estas formas es básicamente la misma que se expuso en el epígrafe 

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 función 

de pertenencia S como muestra la Figura 2.8. 

Se desborrosifica aplicando el método del máximo para eliminar el término borroso y 

obtener una respuesta dura. En el Anexo 6 aparecen las funciones más importantes 

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

2.3.3 Estudios de simulación 

En el epígrafe 2.2 se realizó una intensa simulación de datos para probar 

prácticamente la generalización 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, razón por la cual se trazan las curvas que representa al 

conjunto borroso significativo con el objetivo de lograr sencillez en los gráficos. 
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Los resultados obtenidos para las tres formas de calcular la significación son similares, 

lo que se muestra en la Tabla 2.2 de los resultados del área bajo la curva ROC de cada 

uno ellos para cada juego de datos. Por ello se decide mostrar sólo los gráficos de los 

resultados utilizando las forma de interpolación para calcular la significación con 

ventana móvil suavizada cero (Scan Generalizado), dos, cuatro y cinco, para la 

discusión 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 móviles, esto implica que todas las curvas tengan 

valores nulos al final de las mismas, por esta misma razón la curva del conjunto no 

significativa termina con valores máximos. Además las curvas del conjunto significativo 

tienen un máximo para cada uno de los juegos de datos de diferentes tamaños de 

secuencia, válido 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 gráficos con conglomerados creados 

con diferentes porcientos del tamaño total de la secuencia.  
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Figura 2.9 Scan Borroso sobre una línea en secuencias de tamaño 100, 300 y 500 

elementos con verdaderos conglomerados creados con el 20% del 

tamaño total de la secuencia. 

 
Figura 2.10 Scan Borroso sobre una círculo en secuencias de tamaño 100, 300 y 500 

elementos con verdaderos conglomerados creados con el 20% del 

tamaño 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: 



Capítulo II. Nuevos métodos de detección de conglomerados. Ajuste de sus parámetros 
 

59 

- Una ventana móvil donde la frecuencia absoluta del conglomerado es mayor 
que las demás, es decir, existe un máximo, el cual tiende hacer máximo meseta 
a medida que aumenta la suavidad de la ventana y/o la evidencia de los 
conglomerados en la secuencias. 

- Las curvas con ventana móvil 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 
móvil pequeño. 

- Para valores de la ventana móvil mayores de donde se encuentra el máximo, 
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 línea, las curvas del conjunto 
significativos tienen un comportamiento más brusco a medida que aumenta el 
paso. 

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

las curvas del conjunto borroso de Significación. 

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 tamaños (100, 300 y 500). En todos los casos las curvas que representa la 

frecuencia absoluta de las ventanas móviles 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 móviles de 

tamaño pequeño aumenta a medida que aumenta el valor del parámetro de 

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

Para los casos particulares donde el paso es 15 ó 25% las ventanas móvil comienzan 

en dichos valores, por lo tanto para estos casos los métodos Scan Borroso con falsos 

conglomerados tiende a detectar correctamente a la mayoría de los casos, por tal 
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razón todas las curvas de significación correspondiente a los diferentes suavizados 

tienden a la recta y = 0. Motivo por lo cual sólo se trazan las curvas de significación 

correspondiente al paso 1% de las diferentes poblaciones. 

 

Figura 2.11: Scan Borroso sobre una línea con de falsos conglomerados en 

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

 
Figura 2.12: Scan Borroso sobre un círculo con falsos conglomerados en secuencias 

de tamaño 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 rápidamente 

a la recta y=1000. 

2.3.4 Validar los resultados de la simulación 

La detección de conglomerados usando las técnicas del Scan puede considerarse un 

problema de clasificación. Dada una secuencia de longitud n habrá que determinar si 

existe o no conglomerados en dependencia de los parámetros utilizado en el método 

Scan. En particular se calculan las curvas ROC de los juegos de datos con diferentes 

tamaños de secuencias en todos los métodos mostrados en los epígrafes anteriores, 
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añadiéndose las tres formas del cálculo del Scan Borroso (Aproximado, Distribución de 

Poisson y Uniforme e Interpolación de polinomio), las cuales se muestran en un 

resumen con respecto al suavizado en la Tabla 2.2. 

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

Usando las tres variantes para el cálculo de la significación. 

Método Scan 

Sobre una línea Sobre un círculo Secuen
cia de 

tamaño 
Paso  Suaviza

do Aprox. Poisson 
Uniforme Polinóm. Aprox. Poisson 

Uniforme Polinóm.

0 0.880 0.880 0.880 0.735 0.735 0.735 
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 

1% 

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 
2 0.901 0.895 0.895 0.750 0.744 0.744 
4 0.901 0.901 0.901 0.750 0.744 0.744 15% 

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 
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 

100 

25% 

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 
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 

1% 

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 
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 

15% 

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 
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 

300 

25% 

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 
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 

1% 

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 
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 

15% 

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 
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 

500 

25% 

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 tamaños de secuencias: 

- En los métodos del Scan Generalizado al aumentar el paso en una población 

disminuye su desempeño como clasificador, es decir disminuye el área por 

debajo de la curva ROC. 

- En un juego de datos de secuencia de tamaño fijo y en un mismo paso al 

aumentar el suavizado mejora su desempeño hasta un suavizado determinado 

o mantiene su desempeño para cualquier suavizado en dependencia del paso. 

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

determinado disminuye su desempeño al aumentar el paso. 

- Con un paso y un suavizado fijo aumenta su desempeño al aumentar el tamaño 

de las secuencias de los juegos de datos.  

Es de destacar que en todos los casos, cualquiera de las variantes borrosas 

analizadas, muestra resultados más favorables que la versión clásica correspondiente 

a ella. Este es un hecho importante porque muestra la superioridad de los métodos 

borrosos con respecto al lineal clásico (Rodríguez et al. 2007b). 

2.3.5 Algunas consideraciones acerca de los métodos Scan Borrosos 

La detección del parámetro óptimo para el tamaño de la ventana, o al menos la 

detección de un parámetro adecuado, sigue siendo un problema no resuelto. En 

algunas aplicaciones epidemiológicas, en las que se conoce bien el comportamiento de 

una determinada enfermedad, la selección del ancho de la ventana puede no ser un 

problema tan grave. Sin embargo, en la mayoría de los estudios bioinformáticos, esta 

selección a priori no resulta ser tan sencilla. La selección de parámetros no adecuados, 

puede conllevar a falsas conclusiones.  

En el siguiente epígrafe, se explican los fundamentos de un algoritmo de optimización 

que pretende ayudar a resolver el problema anterior. 

2.4 El problema del ajuste de los parámetros 

Se han desarrollado numerosos experimentos de simulación 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 parámetros utilizados, sólo se incluye falsos positivos para ventanas móvil de 

longitud muy pequeña cuando el grado de suavizamiento es alto. 

Las dificultades surgen al analizar secuencias en las que exista al menos una 

aglomeración, donde el método Scan Borroso supera al método clásico, pero falla 

cuando se consideran tamaños de ventanas grandes. Se conoce el comportamiento de 

los parámetros en secuencias relativamente pequeñas, por lo que es necesario realizar 

un análisis de diseño experimental bifactorial no paramétrico para analizar si los 

parámetros se comportan de forma similar cuando las secuencias son extremadamente 

grandes, que son los casos frecuentes en Bioinformática. Es lógico que si la longitud 

de secuencias binarias es extremadamente extensa y realmente posee al menos un 

conglomerado se hace difícil encontrar los parámetros capaces de obtener dicho 

resultados, para ayudar al investigador se ha ideado utilizar un algoritmo bioinspirado 

que facilite dicha tarea. 

2.4.1 Diseño experimental bifactorial no paramétrico 

En los epígrafes anteriores se demostró el comportamiento de los métodos Scan de 

forma general para secuencias pequeñas (100, 300 y 500), para analizar el 

comportamiento en poblaciones con secuencias grandes se diseña un experimento 

bifactorial no paramétrico para ambas variantes de los métodos Scan Generalizado y 

Scan Borroso, debido a la superioridad del borroso sobre el clásico. Se simularon 

juegos de datos con secuencias de tamaño 10 000, 100 000 y 1 000 000 de elementos 

con falsos y verdaderos conglomerados de igual forma que la descrita en el epígrafe 

2.2.1, pero como las secuencias son muy grandes los conglomerados se crean con el 

cinco porciento de la población total. 

El método Scan clasifica si en una secuencia existe al menos un conglomerado de la 

categoría de interés, por lo que interesa es medir la influencia que produce los 

parámetros tamaño de la ventana móvil y paso en su desempeño. Por tal razón la 

información analizada es la exactitud (accuracy) obtenida utilizando el conjunto de 

verdaderos y falsos conglomerados de cada una de las poblaciones. Con el objetivo de 



Capítulo II. Nuevos métodos de detección de conglomerados. Ajuste de sus parámetros 
 

64 

generalizar los resultados en las distintas poblaciones el tamaño de la ventana y el 

paso se trabajan de igual forma en porciento con relación al tamaño de la población. 

Con los resultados obtenidos hasta este epígrafe, en los métodos Scan en cualquiera 

de sus variantes las curvas de desempeño están por encima o alrededor del 50% de 

elementos bien clasificados, fundamentalmente cuando el paso es pequeño las curvas 

de desempeño del clasificador con respecto al parámetro ventana móvil tiene un 

comportamiento cuadrático para la primera mitad de la población, para la segunda 

mitad de la población el desempeño es pequeño y va decreciendo hasta ser 

equivalente al 50% a medida que la ventana se acerca al final de la secuencia 

(Rodríguez et al. 2007b).  

Se realizan varios experimentos con los factores tamaño de ventana y paso, con el 

objetivo de verificar como influyen los factores en cada experimento por separado 

(Díaz et al. 2009). El factor paso influye en el valor de comienzo del factor ventana 

móvil, 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 
Experimento 

Paso Ventana Móvil 

Tipo de 
experimento 

Primero  1% y 2% 6%, 25% y 50%. 2 x 3 

Segundo 1% y 15%   25% y 50%. 22 

Tercero 1% y 25% 25% y 50%. 22 

Como se ha demostrado el parámetro 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 categoría 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 desempeño en todos sus juegos de datos teniendo en cuenta que: 
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- El factor ventana móvil 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 1 y 2) tiende a 

mantener la respuesta al variar de un nivel al otro, en los experimentos restantes 

este factor disminuye la respuesta de significación al pasar del nivel bajo al alto. A 

medida que el paso aumenta la respuesta disminuye más rápidamente.  

 

Figura 2.13: Gráfico del factor paso contra el factor ventana móvil en el Scan sobre 

una línea. 
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Figura 2.14: Gráfico del factor paso contra el factor ventana móvil en el 

Scan sobre un círculo. 

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

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

ventana móvil la variante borrosa obtiene mejores resultados que la variante clásica, 

destacándose 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 (Rodríguez et al. 2008a; Rodríguez 

et al. 2008c; Rodríguez et al. 2009). 

Tabla 2.4: Significación del análisis bifactorial no paramétrico. 

Scan sobre una línea Scan sobre un círculo 

Borroso = 0 Borroso = 4 Borroso = 0 Borroso = 4 
Tamaño 

de la 
secuencia 

Exper. 

Vent. Paso VxP Vent. Paso VxP Vent. Paso VxP Vent. Paso VxP

1 ero. .001 .757 .998 .003 .860 .992 .001 .724 .998 .003 .825 .986

2 do. .002 .566 .964 .004 .354 .949 .008 .310 .909 .007 .331 .90910 000 

3 ero. .004 .047 .843 .014 .077 .924 .019 .038 .447 .010 .145 .834

1 ero. .001 .757 .964 .003 .895 .994 .009 .825 .998 .009 .860 .998

2 do. .005 .233 .612 .005 .354 .685 .012 .480 .998 .012 .310 .883100 000 

3 ero. .014 .019  .485 .015 .024 .676 .041 .045 .622 .022 .077 .612

1 ero. .001 .860  .992 .003 .965 .986 .003 .930 .992 .010 .930 .998

2 do. .008 .171 .522 .006 .200 .736 .006 .233 .849 .024 .145 .8231 000 000 

3 ero. .025 .015 .349 .019 .024 .504 .040 .024 .587 .085 .038 .504

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

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

tamaño 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 sólo 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 desempeño del clasificador. La interacción de los factores no 

afecta significativamente a ningún experimento.  

Consideraciones generales del diseño experimental bifactorial no paramétrico 

Las variantes clásica y borrosa del método Scan se caracteriza por: 

- Afectar las respuestas al variar el tamaño de la ventana.  

- Respuestas pobre o nula para las poblaciones con verdaderos conglomerados 

para valores grandes del factor ventana. 

- Mejores resultados para ventanas de tamaños cercanos al 25% de la población. 

- La variante borrosa aumenta considerablemente su respuesta para valores 

pequeño del factor ventana con respecto a la variante clásica. 

- Los métodos tienden a mantener respuestas similares para valores pequeños 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 población obtienen mejores respuestas en su variante 

borrosa que la clásica con respecto al factor ventana o paso. (Rodríguez et al. 

2007b). 

2.4.2 Algoritmos bioinspirados: optimización basada en enjambre de 
partículas 

La Inteligencia Artificial ha jugado un papel importante como fuente inagotable de 

técnicas, métodos, modelos y algoritmos tanto para el análisis de datos biológicos 

como para el modelado y simulación de sistemas biológicos. Técnicas tales como 

algoritmos evolutivos, autómatas celulares, modelos ocultos de Markov, redes 

neuronales artificiales y redes bayesianas, resultan ser enfoques ideales para dominios 



Capítulo II. Nuevos métodos de detección de conglomerados. Ajuste de sus parámetros 
 

68 

que se caracterizan por una explosión de datos y muy poca teoría, como es el caso de 

la Bioinformática. 

En la actualidad los modelos bioinspirados se muestran eficientes en la solución de 

problemas prácticos, y en particular se pretende utilizar la técnica PSO en la búsqueda 

de parámetros adecuados en las técnicas Scan en general. Este método muestra 

similaridades con otras técnicas de la computación evolutiva, como los algoritmos 

genéticos (AG) (Davis 1991), pero no usa operadores de mutación y cruce, y tiene 

pocos parámetros a ajustar por lo que resulta más fácil de implementar (Beielstein et 

al. 2002; Mahamed et al. 2005).  

Para la aplicación del PSO a la solución del problema de la detección de un parámetro 

adecuado en el método Scan se siguen los siguientes pasos: 

Cada partícula se define por: 

xi
k  – Es el vector (venta-na móvil, paso, suavizado) en la iteración k, la longitud de 

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

siguientes: 

• 1 ≤ Ventana móvil  ≤ Tamaño de la secuencia  

• 1 ≤ Paso ≤ Ventana móvil 

• 0 ≤ Suavizado ≤ (Ventana móvil) / 2 

pi
k  – Es el mejor vector (mejor ventana móvil, mejor paso, mejor suavizado) de la 

partícula i, hasta la iteración k.  

pg
k – Es el mejor vector (la mejor ventana móvil, el mejor paso, el mejor suavizado) 

hasta la iteración k. 

v i
k  – Velocidad de la partícula i en la iteración k. Como se explicó anteriormente, la 

velocidad se define por: 

vi
k+1 = vi

k + c1 r1(pi
k - xi

k ) + c2 r2 (pg
k - xi

k). 

fi
k –  Valor de la función objetivo evaluada en xi

k. 

fi
best – Mejor valor de la función objetivo evaluada en la partícula i. 

fgbest – Mejor valor de la función objetivo evaluada en el grupo. 
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Se comprobó la estabilidad del PSO en varias corridas con las mismas secuencias y 

parámetros diferentes. 

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

En este epígrafe se explica el uso de la simulación 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 generación 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 elección de las posiciones 

que cambiarán 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 i =1 hasta Cantidad de posiciones a modificar hacer: 

i. Generar Posición a cambiar (Generar un número aleatorio con distribución 

uniforme entre uno y el largo de la secuencia) 

ii. Secuencia[Posición a cambiar] = 1 - Secuencia[Posición 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 pequeño 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 parámetros del Scan, no debe diferenciarse 

demasiado. 

La aplicación del método de Monte Carlo fortalece los resultados que el PSO puede 

hallar, pero aumenta de manera notable el tiempo de ejecución de los algoritmos, 

sobre todo en caso de secuencias largas. 

2.4.4 Resumen de recomendaciones para la selección de valores 
adecuados para los parámetros 

Los resultados experimentales encontrados permiten resumir las recomendaciones 

para la selección de los valores adecuados de los parámetros en función de la longitud 

de la secuencia con distintas alternativas: 

1ero: Si el tamaño de la secuencia es menor o igual a 500 elementos (secuencias 

estudiadas minuciosamente) entonces utilizar Scan Generalizado en ambas 

variantes según caso con: 

   - Ventana móvil = valor entre 20 - 25% de la longitud de la secuencia 

   - Paso = 1 

 Si hay duda en los resultados utilizar Scan Borroso según caso con: 

   - Suavizado = 3 ó 4  

 2do: Si el tamaño de la secuencia es mayor a 500 elementos entonces utilizar Scan 

Generalizado en ambas variantes según caso y aplicar: 

  - PSO sobre ambos parámetros (ventana móvil y paso) 

   - Si se quiere mayor certeza PSO + Técnicas de Monte Carlo 

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

caso y aplicar: 

   - PSO sobre los tres parámetros (ventana móvil, paso y suavizado) 

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

Como los algoritmos que se proponen para reconocer conglomerados tienen 

estructuras parecidas, sólo se explican detalladamente el análisis teórico de la 

complejidad algorítmica del Scan Generalizado sobre una línea y en los demás se 

harán las notaciones necesarias. 

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

parámetros:  

t → longitud de la ventana móvil. 

T → longitud de la secuencia analizada. 

p → paso con que se mueve la ventana móvil. 

g → cantidad de elementos que suaviza la ventana móvil. 

Análisis de la Complejidad temporal del Scan Generalizado Lineal 

El análisis de la complejidad temporal se hace sobre la base de la descripción por 

pasos del algoritmo descrito previamente en el epígrafe 2.1.1: 

Paso 1: La complejidad temporal es Θ(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 Θ(t).  

Paso 3: Al mover la ventana móvil con un paso fijo a lo largo de la línea de longitud y 

realizar tres operaciones independientes en cada momento su orden de 

complejidad es un Θ (t*(T-t)/p). 

Paso 4: La complejidad es Θ (1), se realiza dos operaciones independientes. 

Paso 5: La Significación se calcula por un algoritmo descrito por Naus (1982), la 

complejidad depende sólo del máximo encontrado (w) en el paso 3 y su 

complejidad es del orden O(w 2), por lo que se puede acotar superiormente 

por un O(t 2).  
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La complejidad general del método modificado es el número de operaciones que se 

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

Ttp
p

tTtptC ≤≤≤⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ −
+= 11 con       ),(  

Cuyos valores extremos son: 

C(1,1) = T; mínimo. 

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

C(T,1) = T; mínimo. 

( )
4
11

2
1 2+

=⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ + tTC  , ; máximo. 

Los valores mínimos se corresponden con los valores extremos de los parámetros los 

cuales no obtienen una adecuada solución (observe Figura 2.2), mientras que el valor 

máximo es precisamente el de mayor complejidad algorítmica. 

Esto significa que hay que buscar un compromiso entre ambos factores a la hora de 

determinar el tamaño de la ventana y del paso. Las pruebas realizadas demuestran 

que de forma general la mejor opción para la selección de los parámetros del método 

le corresponde a los valores alrededor del 20 y 25 % de T como la ventana móvil y el 

paso igual a uno, en dependencia de cómo se encuentra distribuida la secuencia 

binaria. 

Análisis de la complejidad temporal del Scan Generalizado Circular 

En este método es necesario añadir al final de la secuencia los elementos del inicio, 

por lo que solamente varía la cantidad de elementos a analizar de T a T + t - 1, 

quedando el número de operaciones expresado de la forma t * (1+ (T-1)/p); lo que no 

afecta el orden de la complejidad temporal analizada. 

Análisis de la complejidad temporal del Scan Borroso Lineal 

Este método utiliza una ventana suavizada descrita previamente en el epígrafe 2.3.1, 

que provoca que el número de operaciones para cada ventana se incremente de t a 

t+2g. Del epígrafe 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 pequeño por lo que su 

complejidad se aproxima a la del Scan Generalizado Lineal.  

Análisis de la complejidad temporal del Scan Borroso Circular 

En este método es similar al anterior, añadiéndole al final de la secuencia los 

elementos del inicio, por lo que solamente se variará en el número de operaciones de 

Scan Borroso Lineal sustituyendo la variable T por T + t – 1, donde el número de 

operaciones queda expresado como (t+2g)*(1+T-1)/p). Como el valor de g es pequeño 

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

2.6  Consideraciones finales del capítulo 

En este capítulo se describen y fundamentan matemáticamente 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 simulación.  

Con el objetivo de resumir un conjunto de recomendaciones que puedan ayudar a un 

investigador inexperto, o a un experto ante un nuevo problema, a seleccionar 

correctamente los valores de los parámetros de los algoritmos propuestos, se realiza 

un diseño experimental con dos factores. Para el cálculo de su significación se utiliza 

una variante no paramétrica de un análisis bifactorial no paramétrico implementada 

sobre el paquete Mathematica por no aparecer en los paquetes estadísticos 

tradicionales. Se realizan estudios en secuencias muy grandes, en las que resulta 

imposible realizar estudios de simulación intensivos. Los métodos PSO y de Monte 

Carlo ayudan también a este propósito y aparecen descritos en el capítulo.  
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CAPÍTULO III. APLICACIONES A PROBLEMAS BIOINFORMÁTICOS Y 
BIOMÉDICOS 

En este capítulo se describen las implementaciones computacionales realizadas y se 

presentan tres aplicaciones bioinformáticas: dos sobre los orígenes de replicación del 

ADN, aplicando el Scan Generalizado sobre una línea en virus y el sobre un círculo en 

bacterias, la otra aplicación 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 Sánchez 

2009). Además se muestra otra aplicación real sobre diagnóstico de epidemias, lo que 

ilustra la factibilidad de usar los algoritmos desarrollados en otras áreas además de la 

Bioinformática. 

3.1 Sobre la implementación 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 epidemiológicos, muchos de ellos apoyados en el uso de 

los Sistemas de Información Geográfica (SIG) como herramientas espaciales para 

fortalecer las capacidades de los mismos (Fernández 2006; Martínez-Piedra et al. 

2004; Santovenia et al. 2009). Muchos de ellos tienen implementados diferentes 

métodos de detección 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 epígrafe 1.2.2 cuyo análisis se basa en un estudio de casos y controles, por tal 

razón puede ser fácilmente modificado para otros estudios no relacionados con el 

tiempo, pero éste no cumple todas las perspectivas propuestas del capítulo II. Además, 

en múltiples 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 códigos 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 investigación, se propuso la generalización de los métodos y la 
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utilización de la Lógica Borrosa para lograr mejorar los resultados, explicado en el 

epígrafe 2.1 y 2.3, se necesitaba de forma inmediata la comprobación de su 

efectividad, alcance y comportamiento de los métodos, programándose sobre el 

paquete Mathematica, plataforma con un conjunto de funciones implementadas de fácil 

utilización. En esta primera etapa las aplicaciones se dedicaron, fundamentalmente, a 

problemas de Bioinformática sencillos y a analizar secuencias simuladas de diferentes 

longitudes, para comprobar cómo se comportaban los diferentes parámetros.  

Con el objetivo de validar esta modificación 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 propósito general y con tendencia a ser usado por la comunidad 

científica, simple, orientado a objetos, robusto, de arquitectura neutra, seguro, 

multihilos, dinámico, etc., pudiéndose ejecutar en cualquier equipamiento que posea 

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

versión 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 

población de secuencias de un tamaño fijo para analizar el comportamiento de sus 

parámetros, los resultados pueden ser obtenidos directamente en la pantalla o en un 

fichero según requerimiento del usuario. 

Con el método Scan Borroso se ha logrado ampliar el rango de significación para el 

parámetro longitud de la ventana móvil en las secuencias con verdaderos 

conglomerados, es aún difícil encontrar los parámetros adecuados. Con el objetivo de 

ayudar a los investigadores a encontrar estos valores, se incorpora el algoritmo de 

optimización de enjambre de partículas que tendrá como función objetivo el método 

Scan de forma general y la técnica de Monte Carlo para evitar errores de decisión 

debido a la posición de los datos.  

Se elabora el sistema computacional “Optimus”, que incorpora todas las técnicas 

explicadas en el capítulo II, El sistema utiliza adecuadamente las facilidades de las 

componentes visuales del lenguaje, en aras de brindar un ambiente cómodo y sencillo. 

De forma general se encuentran las siguientes facilidades:  

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

restricciones de longitud. 
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 Selección del método Scan a utilizar. 

 Selección del algoritmo PSO (opcional). 

 Selección del método Monte Carlo. (opcional). 

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

un proyecto, etc.  

3.2 Problemas sobre orígenes de replicación del ADN  

Los orígenes de replicación22 son los lugares del cromosoma donde se inicia la 

replicación23 de las cadenas de ADN. Debido a que la replicación del ADN es el paso 

central en la reproducción de muchos virus y bacterias, entender los mecanismos 

moleculares involucrados en este proceso es de gran importancia en las estrategias y 

vías para controlar el crecimiento y propagación de los mismos (Delecluse y 

Hammerschmidt 2000). Por ejemplo, para el virus de Epstein-Barr, las réplicas 

originales han mostrado la asociación con proteínas celulares que regulan la iniciación 

de la síntesis del ADN en las células humanas (Sugden 2002). Esto sugiere que estas 

réplicas originales también son importantes para estudiar posibles mecanismos de 

infección de células de diferentes organismos. El conocimiento de las localizaciones de 

las réplicas originales reforzará el desarrollo de agentes antivirales, bloqueando la 

replicación del ADN viral o interviniendo en el proceso de infección.  

Debido a que los orígenes de la replicación del ADN son considerados lugares de gran 

importancia para regular la replicación del genoma en general, se han usado extensos 

procedimientos en los laboratorios para buscar dichos orígenes en varios organismos 

(Hamzeh et al. 1990; Newlon y Theis 2002; Zhu et al. 1998). Con la disponibilidad 

creciente de la secuenciación del ADN del genoma, ya se ha reconocido el valor de 

usar los métodos computacionales para predecir situaciones posibles de los orígenes 

de la replicación antes de hacerse los experimentos, aunque hasta ahora no existe 

ningún esquema para la predicción en el ADN en general. El éxito de la predicción 

                                                 
22 Determinada secuencia de nucleótidos a partir de la cual se desarrolla una horquilla de 

replicación que dará lugar a dos cadenas idénticas de ADN. 
23 Mecanismo que permite al ADN duplicarse, obteniéndose dos "clones" de la molécula. Esta 

duplicación se produce de acuerdo con un mecanismo semiconservador donde cada nueva 

doble hélice contiene una de las cadenas del ADN original. 



Capítulo III. Aplicaciones a problemas Bioinformáticos y Biomédicos 
 

77 

computacional depende principalmente de la observación de los modelos 

caracterizados en la secuencias de nucleótidos alrededor de los orígenes de la 

replicación de los organismos que se están investigando. Por ejemplo, el algoritmo de 

Salzberg (1998) predijo los orígenes de la replicación para varias bacterias, basándose 

en el hallazgo de oligómeros de siete u ocho bases cuya orientación está, 

preferentemente, sesgada alrededor de las réplicas originales. Sin embargo y como lo 

especifica el autor, este algoritmo no está preparado para las moléculas de ADN donde 

existen múltiples orígenes de la replicación, como ocurre en muchos virus y 

organismos eucariotas. En estos casos, se necesitaría confiar en otros modelos de 

patrones de secuencia para localizar dichos orígenes (Service y Tauritz 2009; Wolpert 

y Macready 2005). 

3.2.1 Concentraciones de palíndromos en los orígenes de replicación del 
ADN en herpesvirus 

En algunos estudios se ha reportado la existencia de altas concentraciones de 

palíndromos en la proximidad de los orígenes de la replicación de herpesvirus (Masse 

et al. 1992; Reisman et al. 1985; Weller et al. 1985). Este fenómeno se le atribuye, 

generalmente, al hecho de que la iniciación de la replicación 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 palíndromos se predicen 

regiones que contienen los orígenes de replicación. 

La Figura 3.1 (a) muestra que los palíndromos son palabras simétricas de ADN, en el 

sentido que ellos pueden leerse exactamente igual que al leer las secuencias 

complementarias en la dirección inversa. Es importante señalar (Figura 3.1 (b)) que la 

longitud en un palíndromo de ADN tiene, necesariamente, que ser un cordón de 

nucleótidos par (2L), para que cada porción L del cordón pueda tener su complemento. 

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

(2005), se estudia una colección de genomas de 16 herpesvirus, donde se identifican 

clusters de palíndromo no aleatorios utilizando el método r-Scan que calcula su 

significación estadísticas con la distribución binomial (Dembo y Karlin 1992; Glaz 1989) 

descrita brevemente en el epígrafe 1.2.2, donde cada una de las posiciones de los 

elementos de la secuencia de ADN son independientes e idénticamente distribuidos, 



Capítulo III. Aplicaciones a problemas Bioinformáticos y Biomédicos 
 

78 

implicando que la ocurrencia de palíndromos 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 guía para escoger la longitud óptima (L) del 

palíndromo en el análisis de la colección de cada genoma de los 16 herpesvirus. 

 (a) 

  5´ ...... GCAATATTGC ......... 3´ 

  3´ ...... CGTTATAACG ......... 5´ 

 (b) 
 i-L+1 i i+1 i+L 

a1 a2 ..... aL aL+1 ..... a2*L-1 a2*L 

 

Figura 3.1: Palíndromo de ADN.  

(a) Se muestra una secuencia palíndromo de nucleótidos con sus dos cuerdas 

complementarias de ADN, que se lee en las direcciones de 5´ a 3´ como lo 

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

(b) En cada cuerda, la primera base del palíndromo es complementaria a la última, la 

segunda a la segunda última, y así sucesivamente. Ésta es una representación 

esquemática de este tipo de apareamiento complementario entre las bases en un 

palíndromo 2L centrado en la base i. 

Análisis de los datos  

Las bases de datos comprenden todas las secuencias completas del genoma de la 

familia del herpesvirus, cargadas del GenBank del sitio NCBI24. En la Tabla 3.1 se 

muestra el listado con cada nombre del virus y su abreviatura, identificación de la base 

de datos del GenBank, longitud de la secuencia del genoma en número de bases, las 

probabilidades pA, pC, pG, pT de las cuatro bases de nucleótidos del genoma y la 

longitud mínima (L) de los palíndromos obtenida por el límite superior de la distancia de 

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

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

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

 Nombre Abrev. Registro Longitud Prob.  bases Valor L
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 artículos biomédicos (Masse et al. 1992) se compilaron una lista de 

orígenes de replicación en 10 de los 16 herpesvirus. Éstos incluyen un herpesvirus en 

la vaca, dos en el caballo, y siete en los humanos. Estos virus se han estudiado más 

que los otros debido a su importancia agrícola y médica. Las localizaciones de estos 

orígenes muestran en la Tabla 3.2, indicándose los clusters significativos con el 

número de palíndromos que contienen y por último 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 están los resultados obtenidos por Leung (2005) y en la parte inferior se encuentran 

los resultados obtenidos por el Scan Generalizado sobre una línea. 

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

encuentra clusters significativos que contengan a los orígenes de replicación, pero 

plantea que en un análisis más detallado estos sitios se encuentran dentro de 

palíndromos de longitudes grandes. Al aplicar en método Scan Generalizado se 

encontraron clusters significativos en estos dos genomas que coinciden con los 

orígenes de replicación. 
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Tabla 3.2: Localización de los orígenes de replicación de los Herpesvirus. 

# Nombre GenBank  Orig.Replicación Clusters #P Coincidencia 
113456 - 113759 51 AHV1-5 NC_002531 No conocida 
112518 - 113759 8
95350 - 100098 172 AtHV3-5 NC_001987 No conocida 95817 - 100330 17

77155 - 77168 
102895 - 106948 
113462 - 113636 
124582 - 124756 
131268 - 135221

3
22
5 
5 

21

 
 
1.61 μ del origen 
1.75 μ del origen  
 3 BHV1-6 NC_001847 111080 - 111300 

126918 – 127138 77156 - 77171
102897 - 106945
113464 - 113635
124583 - 124754
131273 - 135235

3
22
5
5

21

 
 
1.67 μ del origen 
1.75 μ del origen  

115125 - 119094 
144064 - 148033

17 
17

 

4 EHV1-5 NC_001491 126187 – 126338 115127 - 119095
144065 - 148033  

17
17

 

No Existen
5 EHV4-5 NC_001844 

73900 - 73919 
119462 - 119481 
138568 – 138587 No Existen  

93143 - 93243 
109331 - 110590 

4
86 MDV2-5 NC_002530 No conocida 93143 - 93243 

109331 - 110590 
4
8

No Existen

7 MDV-5 NC_002229 No conocida 106 -  475
141145 - 142428
176016 - 177299

7
9
9

No Existen  

8 HSV1-6 NC_001806 
62475 

131999 
146235 

62470 - 82905
126339 - 126354
151881 - 151896  

30
3
3

Contiene origen de replicación 
3.71 μ del origen 
3.72 μ  del origen 

No Existen
9 HSV2-6 NC_001798 

62930 
132760 
148981 No Existen   

No Existen 
10 VZV-5 NC_001348 110087 - 110550 

119547 – 119810 110196 - 110738
119181 - 119701

26
26

0.12 μ del origen 
Contiene origen de replicación 

6772 - 11675 
49460 - 54858

19 
25

Contiene origen de replicación 
Contiene origen de replicación 11 EBV-5 NC_001345 7315 - 9312 

52589 – 53582 6772 - 11675 
49460 - 54858

19 
25

Contiene origen de replicación 
Contiene origen de replicación 

89585 - 94183
195029 - 195268

19 
8 

Contiene origen de replicación 

12 HCMV-5 NC_001347 92270 – 93715 91182 - 94541
195966 - 196205

17
6

Contiene origen de replicación 

No Existen13 HHV6-5 NC_001664 67617 – 67993 No Existen
120758 - 124422 16  14 HHV7-5 NC_001716 66685 – 67298 124986 - 128652 16  

No Existen 15 CCV1-5 NC_001493 No conocida No Existen
No Existen16 HVS2-5 NC_001350 No conocida 109081 - 112860 16
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Nota: μ unidad de medida que representa 1% de la longitud del genoma. Esta distancia 

es calculada del punto medio de la región del cluster, al punto medio más 

cercano al origen de replicación. 

En la Tabla 3.3 se resumen los resultados de ambos métodos en los diez herpesvirus 

que se conocen los orígenes 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 orígenes de la replicación.  

r-Scan Scan Generalizado Herpesvirus (10) 
Número Porciento Número Porciento 

- Con clusters significativo 5 50.00  7 70.00 
30.00  50.00 - Coincidencias de cluster con 

orígenes de la replicación  3 
 60.00* 

5 
71.43* 

Cantidad de clusters     
- Significativos 12  17  
- Coincidencias de cluster con 

orígenes de la replicación  5 41.67** 10 58.82** 

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 específicos alrededor de los orígenes de replicación 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 más corta en la cual se puede 

encontrar el origen de replicación del ADN de esta bacteria, región muy conservada 

que se caracteriza entre otras por la existencia de conglomerados de sitios Dam, lo que 

implica un cluster de cuartetas de nucleótidos en el orden GATC, otorgándole una 

importancia especial desde el punto de vista bioquímico, (Cardellá y Hernández 1999; 

Glaz y Balakrishnan 1999; Hénaut et al. 1996; Karlin y Brendel 1992). Esta cuarteta es 

un palíndromo de L=2, y a diferencia de lo que ocurre en herpervirus, es el único 

patrón característico de clusters de palíndromos. 

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 aplicarán las variantes circulares del método Scan 
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Generalizado y Borroso.  

Análisis del ADN circular E. coli usando los métodos Scan 

Por los estudios de laboratorio se puede determinar que el parámetro ancho de la 

ventana móvil puede ser igual a 245 elementos (Langrand 2005), no se tiene 

información acerca de los valores posibles de los demás parámetros, por lo que se 

decidió 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 círculo y parámetro “paso” igual 

uno 

Escherichia coli  IAI1, GenBank, NC_011741, 4.7Mb 

Ancho de la ventana móvil: 245bp 

Scan sobre un círculo # ‘GATC’ Resultado Localización 

- Generalizado 14 p = 0.00 4002141 - 4002422

- Borroso (g=2) 14 Significativo 4002141 - 4002422

- Borroso  (g=4) 14 Significativo 4002141 - 4002422

Los valores de la significación 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 replicación de la E.coli situados en las bases 4002160-

4002400. 

Análisis 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 parámetros 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 aplicación del método Scan con el PSO aparecen recogidos en la 

Tabla 3.5. Puede observarse que en ambos casos, los valores hallados para el tamaño 

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 aplicación. Estos 

conglomerados formados en cada caso están alrededor de los pares de bases 
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4002141 – 4002422. 

Tabla 3.5: Resultados obtenidos utilizando conjuntamente el Scan sobre un círculo, 

PSO y métodos de Monte Carlo. 

Escherichia coli  IAI1, GenBank, NC_011741, 4.7Mb 

10 partículas (posición 1-300)     
10 iteraciones 

+            5 mutaciones 

PSO PSO+ Monte Carlo Scan sobre 
un círculo  S* Vent 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; 

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

3.3 Problemas sobre alineamiento de secuencias 

Un alineamiento de secuencias en bioinformática es una forma de representar y 

comparar dos o más secuencias o cadenas de ADN, ARN, o estructuras primarias 

proteicas para resaltar sus zonas de similitud, que podrían indicar relaciones 

funcionales o evolutivas entre los genes o proteínas consultadas. Las secuencias 

alineadas se escriben con las letras (representando aminoácidos o nucleótidos) 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 múltiple de secuencias es una extensión del alineamiento de pares que 

incorpora más de dos secuencias al mismo tiempo. Los métodos de alineamiento 

múltiple intentan alinear todas las secuencias de un conjunto dado. Se usa a menudo 

en la identificación de regiones conservadas en un grupo de secuencias que 

hipotéticamente están relacionadas evolutivamente. Los alineamientos múltiples son 

también utilizados para ayudar al establecimiento de relaciones evolutivas mediante la 

construcción de árboles filogenéticos. Los multi-alineamientos múltiples perfectos son 

computacionalmente difíciles de producir pues exigen la solución de problemas de 

optimización combinatoria NP-completos. Sin embargo, su utilidad en bioinformática ha 

dado lugar al desarrollo de una variedad de métodos o heurísticas suficientemente 

http://es.wikipedia.org/wiki/Bioinform%C3%A1tica�
http://es.wikipedia.org/wiki/ADN�
http://es.wikipedia.org/wiki/ARN�
http://es.wikipedia.org/wiki/Estructura_primaria�
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http://es.wikipedia.org/wiki/Evoluci%C3%B3n�
http://es.wikipedia.org/wiki/Amino%C3%A1cido�
http://es.wikipedia.org/wiki/Nucle%C3%B3tido�
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adecuados para la alineación de varias secuencias, que aún cuando no producen una 

solución óptima, brindan un resultado bastante bueno, que además puede ser 

“retocado” manualmente por un especialista experimentado. 

Secuencias muy cortas o muy similares pueden alinearse manualmente. Pero los 

problemas más 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 alineación de varias secuencias de ADN se necesitan ciertos 

desplazamientos de bases dentro de las secuencias y surgen “espacio vacíos” 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 “inserción” o “deleción” de bases en un momento dado. 

Tradicionalmente los estudios evolutivos requerían prescindir de las zonas del 

multialineamiento donde aparecían gaps. Así se hace por ejemplo cuando se desea 

utilizar el modelo clásico evolutivo de Tamura y Nei (1993). Pero evidentemente esta 

simplificación del problema está descartando información que podría ser importante. 

Ello motivó al Grupo de Bioinformática de la Universidad Central de Las Villas, a 

desarrollar un nuevo modelo evolutivo basado en cinco bases: las cuatro del ADN y el 

“gap” y demostrar la factibilidad de su aplicación en la construcción de árboles 

filogenéticos más verosímiles (Sánchez y Grau 2009) y en el desarrollo de estudios 

evolutivos, que incluyen por ejemplo, el pronóstico de las mutaciones del virus de la 

influenza (Grau y Sánchez 2009). 

La distribución de los gaps que surgen producto de la alineación, dentro de la 

secuencia no es el mismo que el de las cuatro bases nucleotídicas. Al parecer ellos 

tienden a aparecer en zonas concentradas. Es interesante teóricamente comprobar la 

existencia de conglomerados de gaps dentro de secuencias alineadas. Pero además 

puede ser importante prácticamente. 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 diagnóstico, 

virus o antivirales. 

Para comprobar estadísticamente 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 nucleotídicas 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 línea. 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: número (#) 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 intercepción entre la fila 450-499 y la columna correspondiente 

a 9 conglomerados tiene 26 secuencias con 9 conglomerados de más de 20 gaps. Este 

número 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 

Cantidad de conglomerados mayores o iguales a 20 gaps.  
6 8 9 10 14 15 Total 

Total 
de 

Gaps # % # % # % # % # % # % # % 
100.00 1.80400-449   

 3 
100.00      

 3 
100.00

53.06 0.92 16.17450-499   
 

  
 

26
96.30

1
3.70    

 
27 

100.00
100.00 44.90 4.59 16.77500-549 1 

3.57  
 

22
78.57

5
17.86  

 
 

 
28 

100.00
2.04 51.38 34.13550-599   

 
  

 
1

1.75
56

98.25    
 

57 
100.00

32.11 20.96600-649   
 

  
 

 
35

100.00    
 

35 
100.00

0.92 0.60700-749   
 

  
 

 
1

100.00    
 

1 
100.00

10.09 6.59750-799   
 

  
 

 
11

100.00    
 

11 
100.00

100.00 33.33 1.80800-849   
 

  
 

  
2

66.67
1 

3.33 
3 

100.00
33.33 0.60850-899   

 
  

 
  

 1 
100.00 

1 
100.00

33.33 0.60900-949   
 

  
 

  
 1 

100.00 
1 

100.00
100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00Total 1 

0.60 
3 

1.80 
49

29.34
109

65.27
2

1.20
3 

1.80 
167 

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 más conglomerados cada uno de ellos con 20 o más gaps consecutivos.  

El trabajo fue replicado con subsecuencias más cortas pero en mayor número. 

Específicamente se trabajó con secuencias de dos de los segmentos del virus que 

representan los principales sitios antigénicos, los correspondientes a las proteínas 

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 unión 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.  

Así se comprueba que efectivamente existen conglomerados de “gaps” en las 

secuencias alineadas, lo que desde el punto de vista bioinformático, era lo que se 

quería demostrar. La información sobre la localización de los gaps en mutaciones 

futuras del H1N1 se añade a la localizaciones más conservadas de los sitios del 

genoma de la HA y es usada hoy en día por el Centro Nacional de Salud Agropecuaria 

(CENSA) de La Habana en el análisis de la efectividad del sistema de diagnóstico y su 

perfeccionamiento. 

3.4 Problemas sobre detección de conglomerados de enfermos 

Este epígrafe se dedica a solucionar un problema no bioinformático para mostrar las 

posibilidades de aplicación de los métodos propuestos en otras áreas del saber. 

Se realiza un estudio sobre la mortalidad y morbilidad en el municipio de Cifuentes, 

Villa Clara. Se seleccionaron las enfermedades Cerebrovasculares, Corazón, Tumores 

malignos, Suicidios y Accidentes, que constituyen las cinco primeras causas de muerte 

en el territorio, se estudiaron además, Hepatitis A, Meningoencefalitis Viral e Intentos 

Suicidas por ser las enfermedades que incrementaron notablemente su incidencia en 

los últimos diez años (Díaz 2010). 

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

“trastornos de la conducta” y están incluidas en las Enfermedades de Declaración 
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Obligatoria (EDO). En cualquier caso, resultó muy interesante para los médicos 

especialistas que participaron en esta investigación su inclusión en el estudio. En lo 

adelante se utilizará el término “enfermedades” de una forma general, para referirse 

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

Los datos utilizados fueron obtenidos de las bases de datos de mortalidad y morbilidad 

de la dirección Provincial de Salud en Villa Clara, correspondiente al municipio de 

Cifuentes. En el caso de la morbilidad se realizó un trabajo mucho más intenso pues 

estos datos no están informatizados, sólo se encuentran archivadas sus tarjetas de 

EDO.  

En Higiene y Epidemiología existen sus propias técnicas para detectar epidemias, se 

utilizan métodos de detección 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 razón esta información fue procesada 

utilizando dos software de detección 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 día del 

período analizado. 

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

pacientes de una enfermedad en el período analizado. 

Con ambos softwares se obtienen los mismos resultados, pero con el Optimus se 

puede utilizar el Scan Borroso sobre una línea para identificar la posición en tiempo en 

que se encuentran los enfermos que favorecen a la formación de focos de 

enfermedades. Es esta la razón por la cual sólo se hará referencia a los resultados 

finales sin referirnos al software utilizado. 

3.4.1. Metodología para la aplicación de los métodos Scan en la detección 
de conglomerados de enfermos 

Como parte de este trabajo, se decidió formalizar un conjunto de pasos que sirven de 

guía a los epidemiólogos para la correcta aplicación de los métodos Scan en la 

detección de conglomerados de enfermos. A continuación se describen y se comentan 
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cada uno de ellos: 

Paso 1: Recopilación de datos (selección de las enfermedades, afecciones, 

trastornos de la conducta etc. a evaluar). 

Paso 2: Determinación de los valores de los parámetros del método Scan (Se 

recomienda que sean varios valores). 

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

los valores de los parámetros seleccionados, concluir. 

Paso 4: Si “hay dudas” (no coincidencia de los resultados para todos los valores 

de los parámetros seleccionados), entonces aplicar el método Scan 

Borroso. En base a los resultados que arroje este último método, 

concluir. 

Para realizar el paso 1 debe consultarse las bases de datos de mortalidad y morbilidad 

existentes en los departamentos de estadísticas 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 epidemiólogos expertos en el tema que pueden 

determinar los valores de los parámetros, ancho de la ventana móvil 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 

información: semanal, quincenal, mensual, etc. Debido a la selección subjetiva de 

estos parámetros, pueden variar en dependencia de los criterios de los epidemiólogos 

(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 

parámetros deben elegirse sin haber revisado previamente los datos.  

Parámetros 
Ventana Móvil Pasos 

60 
30 

30 

15  
15 7 

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

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

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

El paso 3 se refiere concretamente a la aplicación de los métodos clásicos. Se 

recomienda aplicar las siguientes reglas: 

• Si para todos los valores de los parámetros previamente seleccionados, los 

resultados son significativos, se concluye que existen conglomerados de 

enfermos. Terminar. 

• Si para todos los valores de los parámetros 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 parámetros seleccionadas. En estos casos se debe aplicar el 

método Scan Borroso. Recuérdese que este método tiene un parámetro adicional: la 

longitud de la parte borrosa de la ventana móvil.  

Al aplicar el método Scan Borroso los resultados pueden seguir discrepando unos con 

otros. En este paso es crucial realizar el análisis con los especialistas. Sólo una opinión 

conjunta de los resultados estadísticos unido a los criterios de epidemiólogos será 

definitiva (Díaz 2010).  

A continuación se describen los resultados obtenidos de la aplicación del método Scan. 

En dependencia de las conclusiones que se extrajeron, se formaron los tres grupos 

siguientes: 

• Resultados no significativos: resume la información de aquellas 

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

• Resultados significativos para todos los valores de los parámetros: 

resume la información de aquellas enfermedades en las que se demostró la 

presencia de conglomerados para todos los valores de los parámetros 

considerados.  

• Resultados significativos para algunos valores de los parámetros: resume 

la información de aquellas enfermedades en las que el método Scan arrojó 

dudas. Para algunos valores de los parámetros los resultados fueron 
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significativos mientras que para otros no. Por lo que se decidió aplicar además 

el método Scan Borroso para llegar a conclusiones más certeras. 

3.4.2. Análisis y discusión 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 

parámetros, motivo por los cual no se discutirán los resultados. Sólo se discutirán las 

enfermedades restantes porque en ellas es necesario utilizar el Scan Borroso para 

ayudar a las autoridades de salud a tomar una decisión. El método se aplicó utilizando 

como máximo un suavizado de siete días (una semana).  

Enfermedades del Corazón 

Las Enfermedades del Corazón son la primera causa de muerte en Cuba. Producidas 

por un desbalance entre la oferta y la demanda de oxígeno al miocardio, debido a 

lesiones orgánicas (aterosclerosis) o funcionales (espasmo) y que provocan varios 

cuadros, desde fenómenos asintomáticos (isquemia silente, disfunción diastólica) hasta 

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

La forma clínica más 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, acompañado de sudoración 

profundas, vómitos y mareos. El dolor habitualmente dura más de 10 minutos y 

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

Se observar que en el análisis general de todos los casos que se muestra en la Tabla 

3.7, la técnica del Scan Clásico expresa que existen la presencia de conglomerados 

para todos los valores de los parámetros considerados, excepto para dos juegos de 

parámetro, corroborándose la presencia de conglomerados en los mismos utilizando el 

Scan Borroso con un suavizado no superior a dos días, es decir la disposición de los 

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

Corazón. 

Scan sobre una línea 
General Factores (Sexo) 

Clásico Borroso Masculino Femenino 
Clásico Borroso Clásico Borroso V

en
t. 

M
. 

P
as

o 

Est. p. S* Res.
Est. p. S* Res. Est. p. S* Res. 

30 32 0.000 — — 18 0.059 1 Sig 14 0.289 7 No S. 

15 32 0.000 — — 18 0.060 1 Sig 14 0.294 7 No S. 60 

7 32 0.000 — — 18 0.058 1 Sig 14 0.298 7 No S. 

30 16 0.246 1 Sig 11 0.302 6 Sig 10 0.234 7 No S. 

15 20 0.004 — — 13 0.029 — — 10 0.231 3 Sig 30 

7 24 0.000 — — 14 0.006 — — 10 0.218 3 Sig 

15 12 0.084 2 Sig 9 0.068 1 Sig 7 0.385 7 No S. 
15 

7 14 0.005 — — 9 0.063 4 Sig 8 0.087 7 No S. 

Nota; 

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

La figura 3.3 muestra una representación gráfica de los datos procesados. Pueden 

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

años 1997 - 1998 y 2004 - 2005.  
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Figura 3.3. Distribución de la mortalidad por Enfermedades del Corazón en Cifuentes 

en el período 1997 – 2007. 

En los años 1997 y 1998, se incrementó la mortalidad por Enfermedades del Corazón, 

según los especialistas en Higiene y Epidemiología del municipio pues coincide con la 
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etapa del período especial, donde se modificaron los estilos de vida de la población por 

la difícil situación económica que existió en el país durante esa fecha, se incrementó el 

consumo de grasa de origen animal, disminuyó la realización de ejercicios físicos, y 

aumentó el estrés, todo esto condujo a un aumento de la incidencia de hipertensión 

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

El mayor número de fallecidos por enfermedades del corazón se produjo alrededor de 

los años 2004 y 2005, debemos tener en cuenta que la edad es uno de los principales 

factores de riesgo de estas patologías y la provincia de Villa Clara y en particular el 

municipio de Cifuentes presenta una de las poblaciones más envejecidas del país, el 

grupo de edad de 65 años y más representa el 21% de la población total de estos 

años. Además se incrementaron los hábitos tóxicos como el consumo de café, tabaco y 

alcohol fundamentalmente en la población masculina, existe un mal seguimiento en 

consulta de la hipertensión 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 análisis separado para ambos sexos. Se sigue la 

misma metodología: en los casos en los que el Scan Clásico no brinda resultados 

satisfactorios, se aplica el método Scan Borroso, concluyendo que existe un foco de 

mortalidad masculina para todos los juegos de parámetros, no ocurriendo lo mismo 

para el sexo femenino para todos los juegos de parámetros.  
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Figura 3.4 Distribución de la mortalidad por Enfermedades del Corazón, según sexo, 

en Cifuentes en el período 1997 – 2007. 

De manera descriptiva puede apreciarse que esta enfermedad atacó más al sexo 

masculino que al femenino en el municipio de Cifuentes. Existiendo focos de 
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mortalidad masculina alrededor de los años 1997 al 1998 y del 2004 al 2005, lo que se 

puede apreciar en el gráfico de series de tiempo de las incidencias por sexo que 

aparece en la figura 3.4.  

Tumores Malignos  

El Cáncer es una proliferación celular desordenada debido a la pérdida de los controles 

normales, que da lugar a crecimiento desordenado, ausencia de diferenciación, 

invasión tisular local y, con frecuencia, metástasis. El Cáncer puede aparecer en 

cualquier tejido u órgano, a cualquier edad. Con frecuencia hay una respuesta 

inmunitaria frente a los tumores. Las neoplasias malignas pueden producir dolor, 

adelgazamiento, neuropatías, nauseas, anorexia, convulsiones, hipercalcemia, 

hiperuricemia y obstrucción. La muerte se produce típicamente como consecuencia de 

la insuficiencia súbita o progresiva de uno o más sistemas de órganos (Beers et al. 

2007). 

Se estima que el cáncer provoca la pérdida de más 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 países 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 España 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 cardiopatía (Lovelle et al. 2007).  

La Tabla 3.8 muestra los resultados de la aplicación de los métodos Scan para la 

detección de conglomerados a los casos de mortalidad por Tumores Malignos en el 

período comprendido entre los años 1997 y 2007. Al igual que en las Enfermedades 

del Corazón en la población general del municipio existen conglomerados para todos 

los juegos de parámetros al utilizar el Scan Clásico y en sus excepciones el método del 

Scan Borroso lo corrobora con un suavizado de 7 o menos días, en la Figura 3.5, se 

observa evidentemente un foco de mortalidad por cáncer alrededor de los años 2002, 

que son precisamente los picos que están 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 una línea 
General Factores (Sexo) 

Clásico Borroso Masculino Femenino 
Clásico Borroso Clásico Borroso V

en
t. 

M
. 

P
as

o 

Est. p. S* Res.
Est. p. S* Res. Est. p. S* Res. 

30 27 0.001 — — 16 0.093 4 Sig 13 0.062 1 Sig 

15 28 0.000 — — 18 0.011 — — 13 0.063 5 Sig 60 

7 28 0.000 — — 18 0.012 — — 13 0.062 1 Sig 

30 15 0.092 4 Sig 9 0.748 7 No S. 8 0.365 7 No S. 

15 15 0.092 2 Sig 12 0.032 — — 8 0.368 7 No S. 30 

7 16 0.032 — — 12 0.034 — — 8 0.367 7 No S. 

15 9 0.594 7 Sig 7 0.515 7 No S. 5 0.919 7 No S. 
15 

7 9 0.632 6 Sig 7 0.553 7 Sig 5 0.921 7 No S. 
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Figura 3.5. Distribución de la mortalidad por Tumores Malignos en Cifuentes en 

el período 1997 – 2007. 

Según el criterio de especialistas del municipio, la mortalidad por Tumores Malignos 

aumentó durante los años, 2002, 2004 y 2005. Esta es una enfermedad de etiología 

desconocida, cuya aparición se asocia a factores de riesgo. Según estudios realizados 

(Beers et al. 2007) los factores ambientales constituyen un riesgo a largo plazo en la 

aparición de estas enfermedades, coincidiendo con el uso de productos químicos para 

la maduración de las frutas y el abuso de insecticidas en la agricultura durante el 
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período especial, además se incrementó el consumo de café y alcohol, sobre todo de 

bebidas de fabricación casera con alto grado de sustancias tóxicas, y en estos años se 

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

Al analizar la mortalidad del cáncer 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 años 2002 y principios del 2003, no existiendo evidencias marcadas de 

conglomerados en el sexo femenino.  
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Figura 3.6. Distribución de la mortalidad por Tumores Malignos, según sexo, en 

Cifuentes en el período 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 intervención de otros le causará autodaño, 

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 

físicas y psíquicas reales o esperadas cercanas a la muerte" (Guibert y Torres 2001). 

Lo intentan más los adolescentes, en especial el sexo femenino, mediante el uso de los 

métodos más suaves como la ingestión de tabletas, aunque esto está relacionado con 

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

Los factores psicosociales de riesgo individuales que, de acuerdo con las 

investigaciones científicas más actuales sobre los intento suicida son: presencia 

generalizada de sentimientos de desesperanza y culpa, presencia de depresión mayor, 

personas que han sobrevivido al intento suicida, personas que han llamado la atención 
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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 una línea 
General Factores (Sexo) 

Clásico Borroso Masculino Femenino 
Clásico Borroso Clásico Borroso V

en
t. 

M
. 

P
as

o 

Est. p. S* Res.
Est. p. S* Res. Est. p. S* Res. 

30 14 0.346 7 No S. 5 0.854 7 No S. 11 0.600 7 No S. 

15 14 0.343 7 No S. 5 0.854 7 No S. 11 0.593 7 No S. 60 

7 14 0.361 7 No S. 5 0.856 7 No S. 12 0.295 7 No S. 

30 10 0.263 7 No S. 4 0.806 7 No S. 8 0.502 7 No S. 

15 10 0.259 7 No S. 4 0.800 7 No S. 8 0.495 7 No S. 30 

7 10 0.273 7 No S. 4 0.830 7 No S. 8 0.515 7 No S. 

15 8 0.098 5 Sig 2 1.000 7 No S. 6 0.497 7 No S. 
15 

7 8 0.097 1 Sig 3 0.965 7 No S. 6 0.488 4 Sig 

0

5

10

15

20

25

30

1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Años

Pa
ci

en
te

s

 
Figura 3.7. Distribución de la morbilidad por Intentos Suicidas en Cifuentes en 

el período 1997 – 2008. 

La mayoría 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 período 

de 1997 a 2008 con el Scan Clásico, cuando se corrobora con el Scan Borroso 
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se obtiene resultados significativos con la ventana móvil de tamaño 15 y el paso 

del desplazamiento de 15 y 7 días 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 días), no observándose 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 días. La 

Figura 3.8 muestra que alrededor de los años 2002 y 2008 existen 

efectivamente dos picos notables. Esos son los que detecta el método borroso.  
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Figura 3.8. Distribución de la morbilidad quincenal por Intentos Suicidas en 

Cifuentes en el período 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 parámetros, 

y a los criterios de los epidemiólogos, permitieron concluir que no existían 

clusters de enfermos en el período analizado.  
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Figura 3.9. Distribución de la morbilidad por Intentos Suicidas, según sexo, en 

Cifuentes en el período 1997 – 2008. 
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Al analizarse el comportamiento por sexo de los Intentos Suicidas se aprecia en 

la Tabla 3.9, ambos métodos no detectan conglomerados para ninguna 

combinación de parámetros en el sexo, excepto para el sexo femenino que para 

ventana móvil igual a 15, paso 7 y un suavizado de 4 días el Scan Borroso 

detecta que hay conglomerado, al observarse la Figura 3.9 hay un pico no 

prolongado alrededor de los año 2002 y 2005. 

Los Intentos Suicidas han tenido un comportamiento habitual en los años analizados, 

un ligero incremento de estos casos estuvo relacionado con los síndromes depresivos 

en el anciano que vive solo, siendo más evidente en el sexo femenino pues está 

demostrado por estudios realizados que en las mujeres son más frecuentes los 

intentos suicidas y en los hombres el suicidio.  

3.4.3. Consideraciones sobre la detección 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 

móvil hay una cantidad considerable de enfermos, ya que su peso es mucho mayor y 

puede afectar considerablemente al estadígrafo obteniendo como resultado que los 

datos contribuyen a la formación de conglomerados. 

Además los tamaños de las ventanas móvil que determinan los Epidemiólogos son 

relativamente muy pequeños, menores al 2% del tamaño total de la secuencia, lo que 

implica en general según las teoría, mejores resultado del Scan Borroso.  

3.5 Consideraciones finales del capítulo 

En este capítulo se describen brevemente los productos de softwares utilizados en esta 

investigación y se muestran varias aplicaciones de las contribuciones propuestas en 

dominios bioinformáticos y biomédicos.  

Se presentó un estudio sobre los orígenes de replicación en secuencias de 

herpersvirus y bacterias, otra sobre la existencia de conglomerados de gaps en 

secuencias de H1N1 y finalmente se presentó una metodología para el uso de los 

métodos propuestos en investigaciones de Epidemiología. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

Al finalizar este trabajo se arriba a las siguientes conclusiones: 

1. Se crearon e implementaron los métodos Scan Borrosos para la detección de 

conglomerados en secuencias, a partir de la combinación de sus variantes clásicas 

con elementos de la lógica borrosa. Estas técnicas tienen eficiencia similar o 

superior a las ya reportadas en la literatura. 

2. Se implementaron los métodos propuestos computacionalmente en plataformas de 

software libre, utilizando Java como lenguaje de programación. Además se 

desarrollaron otras implementaciones en el lenguaje basado en listas que soporta 

el paquete Mathematica.  

3. Se realizó un estudio de simulación en secuencias relativamente pequeñas para 

analizar la influencia de los valores de los parámetros en la capacidad de respuesta 

de los métodos. Se concluyó que no deben utilizarse valores demasiado pequeños 

(cercanos a uno) y valores demasiado grandes (valores cercanos al tamaño de la 

secuencia analizada). 

4. Se aplicó el análisis bifactorial no paramétrico para analizar de forma general el 

comportamiento de los parámetros del los métodos en secuencias grandes. 

5. Se utilizó un algoritmo bioinspirado con el objetivo de optimizar los métodos Scan, 

aplicados fundamentalmente en secuencias largas para encontrar un juego de 

parámetros que favorecen, si existe, a la formación de conglomerados.  

6. Se ejemplificó el uso de los métodos desarrollados en problemas de análisis de 

secuencias genómicas en bioinformática, así como en problemas médicos de 

detección de epidemias. En todos los casos se obtuvieron buenos resultados.  
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Los resultados obtenidos de ninguna forma agotan el desarrollo de esta temática. Al 

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

nuevas líneas de investigación. A continuación se enumeran algunos temas que 

pudieran ser fuentes de trabajos futuros a manera de recomendaciones: 

1. Realizar un análisis de los algoritmos propuestos para determinar si es posible 

obtener versiones paralelizadas. Ello aumentaría notablemente las 

posibilidades de aplicación en dominios Bioinformáticos.  

2.  Analizar la posible aplicación de otros algoritmos bioinspirados, como el de 

colonia de hormigas o bandadas de insectos en sustitución del algoritmo PSO 

utilizado. 

3. Investigar la posibilidad de utilizar funciones de pertenencia aplicadas a la 

categoría de interés, para intentar solucionar problemas como los relacionados 

con la detección de cajas TATA.  
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Anexos 

Anexo 1: ANOVA bifactorial no-paramétrico 

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

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

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[Drop[r,k],i]], 

{Append[m,0],Prepend[a,0]}],-1]];  

ranks=MapThread[Function[{i,j},Table[i,{j}]],{means,m}]//N;  

rules=MapThread[Function[{i,j},i[[1]]->j[[1]]],{s,ranks}];  

ReplaceAll[values,rules]  

];  

test[nrep_,lf1_,lf2_,namef1_,namef2_,sqsumf1_,sqsumf2_,sqsumf1f2_]:=  

Module[{cmtot,grlf1,grlf2,Hf1,Hf2,Hf1f2,sigf1,sigf2,sigf1f2,finalt},  

cmtot=nrep*lf1*lf2*(nrep*lf1*lf2+1)/12;  

{Hf1,Hf2,Hf1f2}=N[{sqsumf1,sqsumf2,sqsumf1f2}/cmtot,4];  

{grlf1,grlf2}={lf1,lf2}-1;grlf1f2=grlf1*grlf2;  

sigf1=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grlf1],Hf1],3];  

sigf2=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grlf2],Hf2],3];  

sigf1f2=N[1-CDF[ChiSquareDistribution[grlf1f2],Hf1f2],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_,lf1_,lf2_,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,lf1,lf2,namef1,namef2,res[[1]][[2]][[1]][[1]][[2]], res[[1]][[2]][[1]][[2]][[2]], 
res[[1]][[2]][[1]][[3]][[2]]]  

];  

La función RankValues tiene el parámetro:  

values: lista de valores de la variable dependiente que serán ranqueados.  

La función test tiene los siguientes parámetros:  

nrep: Representa el número de réplicas (constante en cada combinación de valores 

de los factores)  

lf1: Niveles del factor 1  

lf2: Niveles del factor 2  

namef1: Nombre del factor 1  

namef2: Nombre del factor 2  

sqsumf1: Suma de cuadrados del factor 1  

sqsumf2: Suma de cuadrados del factor 2  

sqsumf1f2: Suma de cuadrados de la interacción  

La función BifactorialNonParamANOVA tiene los siguientes parámetros:  

nrep, lf1, lf2, namef1, namef2: Como en la función test  

 

Una vez cargadas las funciones, será invocada la función BifactorialNonParamANOVA 

con los parámetros correspondientes a cada análisis. Un ejemplo, sería:  

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 será 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 parámetro de la distribución 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" *) 

maximo = Max[Win]; (*Ventana de mayor número de unos *) 

L = N[Length[sec]/AnchoW, 9]; (* Fracción de ventanas mínimas a formar *) 

 signifs = N[pFinal[media,maximo,L],10];  (* Busca la significación del estadígrafo.*) 

 Return[signifs]  

 ]; 

Para calcular la significación se utiliza el procedimiento pFinal donde están 

programadas las formulas aproximadas de (Naus 1982): 

Fnn[media_, i_] := Module[{}, 

 If[max<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]) L - 2 

Q2[max_, media_] := Fnn[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] 

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] + media2 Fnn[media, max - 5]) 

A3[media_, max_] := 
∑

−

=

1max

1 r Psi[media, 2 max - r] Fnn[media, r -1]2  

A4[media_, max_] := 
∑

−

=

1max

2  r 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[se1_, AnchoW_, Paso_]:= 

   CompoundExpression[   (* Buscar parámetro de la distribución de Poisson*) 

 sec=Join[se1,Take[se1,t-1]];  (* Convertir la lista en secuencia circular*) 

 W = Partition[sec,AnchoW,Paso]; (* Dividir 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" *)  

  maximo = Max[Win];(*Print[Win];*)                    (*Ventana de mayor número de unos *) 

  L = N[Length[sec]/AnchoW, 9];         (* Fracción de ventanas mínimas a formar *) 

 signifs = N[pFinal[media,maximo,L],10];  (* Busca la significación del estadígrafo.*)    

 Return[signifs]  

 ]; 

La significación se calcula utilizando las formulas aproximadas de (Naus 1982): 
Fnn[media_, i_] := Module[{}, 

 If[max<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] L - 1 

Q2[max_, media_] := Fnn[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] 
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] + media2 Fnn[media, max - 5]) 

A3[media_, max_] := 
∑

−

=

1max

1  r Psi[media, 2 max - r] Fnn[media, r -1]2  

A4[media_, max_] := 
∑

−

=

1max

2  r Psi[media, 2 max - r] Psi[media, r] ((r - 1) Fnn[media, r] - max Fnn[media, r - 3]) 

Q4[max_, media_]:=Q3[max, media]2 / Q2[max, media] 
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Anexo 4. Scan Lineal Modificado con verdaderos conglomerados creados 
con el 10% del tamaño total de la secuencia 
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Anexo 5. Scan Circular Modificado con verdaderos conglomerados 
creados con el 10% del tamaño total de la secuencia 

 
 

 
 

 
 

 
 



Anexos 

121 

Anexo 6. Scan Lineal Borroso 

 
ScanValidation[sec_, AnchoW_, Paso_, Incr_]:= 

   CompoundExpression[   (* Buscar parámetro de la distribución 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];         (* Fracción de ventanas mínimas a formar *) 

 signifs = If[Incr == 0, {N[Pfinal[media, maximo, L],10]}; (*Significación Scan Clásico.*)    

 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]]}]];   

 (*Significación Scan Borroso, por las tres vías permitidas.*)    

 Return[signifs]  

 ] 

Para cálcular la significación del Scan Lineal Borroso, se utilizan dos procedimientos, el 

primero para la aproximación borrosa 1 y 2, el segundo para la aproximación borrosa 3. 

Primer procedimiento 
Fnn[media_, i_] := Module[{}, 

 If[max<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 := = Psi1[media,Floor[i]] - (Psi1[media,Floor[i]] - Psi1[media,Ceiling[i]]) * FractionalPart[i];  
 Return[N[p,10]] 
] 
Psi1[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_] := Fnn[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] 
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] + media2 Fnn[media, max - 5]) 

A3[media_, max_] := ∑
−

=

1max

1  r 

Psi[media, 2 max - r] Fnn[media, r -1]2  

A4[media_, max_] := ∑
−

=

1max

2  r 

Psi[media, 2 max - r] Psi[media, r] ((r - 1) Fnn[media, r] - max Fnn[media, r - 3]) 

 

Segundo procedimiento 
FPsi1[max_,flpdf_] := Module[{}, 
 If[max<0, p=0, FPsi=Interpolation[flpdf]; p=FPsi[max]]; 
 Return[N[p,10]] (*Calcula probabilidad puntual usando función de interpolación *) 
] 
FFnn1[max_,flcdf_] := Module[{}, 
 If[n<0,p=0,FFnn=Interpolation[flcdf]; p=FFnn[max]]; 
 Return[N[p,10]] (*Calcula probabilidad acumulada usando función de interpolación *) 
] 
NausSignif[media_, maximo_, L_] :=  
 Module[{}, (*lp Función de interpol. de probabilidades lc Función de interpol. de probabilidades acumulada*) 

 lp = Table[{k,PDF[PoissonDistribution[media], k]},{k,-1,2 max+1}];   
 lc = Table[{k,CDF[PoissonDistribution[media],k]},{k,-1,2 max+1}];   
 FA1 = 2 FPsi1[max,lp] FFnn1[max-1,lc] ((max-1) FFnn1[max-2,lc]-media FFnn1[max-3,lc]);  
 FA2 := 0.5 (FPsi1[max,lp])2((max-1) (max -2)FFnn1[max -3,lc]-2(max -2)media FFnn1[max-4,lc]+ 

media2 FFnn1[max -5,lc]); 

 FA3  := ∑
−

+=

1max

Part[max]Fractional  1 r 
 Fpsi1[2 max, lp] FFnn1[r-1, lc]2 ; 

 FA4 := ∑
−

+=

1max

max2 ]Part[Fractionalr
FPsi1[2 max-r,lp] FPsi1[r,lp] ((r-1) FFnn1[r-2, lc]-media FFnn1[r-3,lc]) 

 FQ2 := FFnn1[max-1.lc]2 -(max-1) FPsi1[max,lp] FPsi1[max-2,lp]-(max-1-media) FPsi1[max,lp] 
FFnn1[max-3,lc] 

 FQ3 := FFnn1[n-1,lc]3 - FA1 + FA2 + FA3 - FA4;   
 FQ := FQ2 ( FQ3 / FQ2) L - 2; 
 Pfin := 1-FQ;  
 Return[N[Pfin,10]]; 
] 
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Para suavizar las ventanas con los procedimientos: 

• Fuzzy: Procedimiento general borroso, que dirige los siguientes procedimientos: 

• IncremTamWindows: Suaviza todas las ventanas de la secuencia, 

añadiendo los elementos adecuados por la izquierda de cada ventana y 

posteriormente hace el  procedimiento por la derecha. 

• Fuzzificacion: Pesa los elementos suavizados de cada ventana en 

dependencia de su valor y posición dentro de la ventana.  

Procedimiento General 

Fuzzy[sec_, AnchoW_, Paso_, Incr_] := 

    CompoundExpression[   

    W = IncremTamWindows[sec, AnchoW, Paso, Incr];   (* Suaviza  todas las ventanas  *) 

    Inc1 = 1/(Incr+1); (*Fracción general que aporta al peso cada elemento suavizado de una ventana*) 

 TW = Length[W]; 

    W2 = W;  (*W, W2 lista con las ventanas suavizadas*) 

    Map[Function[x,W2 = Fuzzificacion[W2, TW, Inc1*x, x]],Range[Incr]];  (*Valoriza parte izquierda*) 

    L2 = AnchoW+2*Incr+1; (*L2 cantidad de elementos de una ventana suavizada*) 

    Map[Function[x, W2 =  Fuzzificacion[W2, TW,Inc1*x,L2-x]],Range[Incr]]; (*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 pesa los 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 posición de un elemento móvil lo pesa según su valor en todas las ventanas  *) 

 Return[K]  

]; 

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 significación fuzzificada *)  

 Which[ 

  x1 ≥ 0.075, gs = 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) 2 

  ];  (*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) 2, 

  x1 < 0.075, ns = 1-2* ((x1-0.075) / 0.025) 2 

 ];  (*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 

añade los elemento que le siguen a continuación en la lista. 
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Anexo 7. Scan Lineal Borroso con verdaderos conglomerados creados 
con el 10 % del tamaño total de la secuencia 
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Anexo 8. Scan Circular Borroso con verdaderos conglomerados creados 
con el 10% del tamaño total de la secuencia 
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Anexo 9. Scan Lineal con verdaderos conglomerados creados con el 5% 
del tamaño total de la secuencia 
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Anexo 10. Scan Circular con verdaderos conglomerados creados con el 
5% del tamaño total de la secuencia 
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