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Resumen

En la actualidad se utilizan y crean Ambientes de Desarrollo computacional (Frameworks) ttiles para
distintas areas. El drea de las ciencias gendmica no es la excepcion.

Este proyecto propone un Framework desarrollado para la alineacion de secuencias genémicas, que
es una herramienta basica, que permite extraer la informacién funcional, estructural y evolutiva
contenida en secuencias bioldgicas, cuyo principal objetivo, es el determinar la relacidon entre
diferentes especies y cuantificar el grado de similitud que hay entre ellas, conservadas a través de
los afios.

Este proyecto consiste en desarrollar un Framework que contiene métodos de alineacién genémica
mediante algoritmos clasicos de alineamiento y algoritmos de inteligencia artificial propuestos. Los
algoritmos utilizados para este proyecto fueron Needleman-Wunsch, Smith-Waterman, Colonia de
Abejas Artificiales y Algoritmo de Coste Uniforme. Estos algoritmos fueron seleccionados debido a
las caracteristicas para leer y generar resultados mediante la obtencién de datos numéricos. Con la
investigacion de estos algoritmos, se planted la hipdtesis para su experimentacion y de ser posible,
su implementacion, con el objetivo de encontrar diversas combinaciones, resultados y soluciones.

Con este proyecto, se busca crear un Ambiente que facilite el proceso de alineamiento genémico
para encontrar adaptaciones y encontrar diferentes similitudes en el alineamiento de secuencias a
partir del algoritmo bdsico propuesto por Needleman-Wunsh e implementar de una manera dptima,
métodos de Inteligencia Artificial.
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Abstract

At present, useful Computational Development Environments (Frameworks) are used and created
for different areas. The area of genomic sciences is no exception.

This project proposes a Framework developed for the alignment of genomic sequences, which is a
basic tool that allows extracting the functional, structural and evolutionary information contained
in biological sequences, whose main objective is to determine the relationship between different
species and quantify the degree of similarity between them, preserved through the years.

This project consists of developing a Framework that contains genomic alignment methods using
classical alignment algorithms and proposed artificial intelligence algorithms. The algorithms used
for this project were Needleman-Wunsch, Smith-Waterman, Artificial Bee Colony and Uniform Cost
Algorithm. These algorithms were selected due to the characteristics to read and generate results
by obtaining numerical data. With the investigation of these algorithms, the hypothesis was raised
for its experimentation and, if possible, its implementation, with the aim of finding various
combinations, results and solutions.

With this project, we seek to create an Environment that facilitates the genomic alignment process
to find adaptations and find different similarities in the sequence alighment from the basic algorithm
proposed by Needleman-Wunsh and optimally implement Artificial Intelligence methods.
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Capitulo |
Introduccion

Con este proyecto, se busca desarrollar un ambiente que facilite el proceso de alineamiento
gendmico para encontrar nuevas y distintas adaptaciones, al igual que se busca encontrar nuevas
alineaciones con diferentes similitudes entre ellas, partiendo de la implementacion del algoritmo
clasico Needleman-Wunsh [1].

El proyecto, también incorpora los métodos de inteligencia artificial: coste uniforme y colonia
artificial de abejas para la optimizacion de los algoritmos cldsicos, aportando nuevos métodos de
solucidn con nuevas y diferentes posibilidades a las que podria generar un algoritmo cldsico. A
continuacién, se enuncian los objetivos y alcances y limitaciones del presente proyecto.

1.1 Problema

El problema es, generar un Framework para generar Alineaciones Gendémicas, empleando
técnicas de Inteligencia Artificial.

1.2 Objetivos

General:

Desarrollar una aplicacién Framework de manejo sencillo para usuarios con conocimientos
basicos en alineacion de secuencias gendmicas, empleando métodos de inteligencia artificial que
permitan encontrar, proporcionar y mostrar las mediciones de dichos alineamientos.

Especificos:

- Leer secuencias gendmicas.

- Implementar métodos de alineacidn clasicos (Needleman-wunsh, Smith-Waterman).

- Implementar métodos de inteligencia artificial (Coste uniforme, Colonia Artificial de
Abejas).

- Desarrollo de una interfaz comprensible para usuarios no especialistas.
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1.3 Alcances:

- Alinear secuencias gendmicas sin limitacién en el tamafio de las mismas.

- Implementar algoritmos de inteligencia artificial para el alineamiento gendmico.

- Implementar y optimizar los algoritmos cldsicos de alineamiento Needleman-wunsh y
Smith-Waterman.

- Proporcionar porcentaje de similitud entre alineaciones de secuencias mediante el
score de valores utilizando métricas matriciales.

1.4 Propuesta de solucidn

Para la propuesta de solucidn, se comenzé por investigar métodos de alineacidn cldsicos, para poder
tener una base para empezar a trabajar. De esta manera, se propuso un Framework de uso sencillo
gue incorpora algoritmos cldsicos de alineamiento y alineamiento de secuencias utilizando
algoritmos de inteligencia artificial. Al investigar donde obtener las secuencias gendmicas para la
generacion de alineamientos, se encontrd que estas secuencias pueden ser descargadas del banco
de datos National Center of Biomedical Information (NCBI) [8] y leidas por la computadora personal,
como si fuera un archivo de texto con extension .txt.

Se decidié elegir el lenguaje de programacion Python [2], tanto por su facilidad para leer archivos
de texto como por su popularidad en el ambito de la inteligencia artificial. En este lenguaje se
procesan los datos de las secuencias, aplicando los métodos clasicos de alineacién Needleman [1] y
Smith-Waterman [15], junto con un método propuesto de alineacién, utilizando el algoritmo cldsico
de inteligencia artificial de Coste Uniforme y concluyendo con el método de optimizacion Colonia
Artificial de Abejas incorporado al algoritmo Smith-Waterman.

La metodologia final propuesta, se muestra estructurada en la figura 1.1

Figura 1. 1 Diagrama de flujo de metodologia final empleada
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1 Adquisicion de las secuencias gendmicas: las secuencias genémicas, fueron descargadas de
los bancos de datos internacionales “National Center for Biotechnology Information NCBI” [8], “Dna
DataBase of Japan DDBJ” [9] y “The European Bioinformatics Institute EBI” [10]. Se escogieron estas
tres bases de datos, debido a que las tres forman la International Nucleotide Sequence Database
Collaboration, la cual fue creada para cubrir el espectro de colectar bases de datos que contengan
informacidn sobre secuencias de DNA y RNA. Estas bases de datos internacionales son actualizadas
cada tres meses.

2 Procesamiento: las secuencias gendmicas son descargadas en un formato llamado “fasta”, este
formato, puede leerse y usarse con un archivo con extension “.txt”. Para el procesamiento de las
secuencias descargadas, se optd por leerlas con el lenguaje de programacién Python, debido a su
versatilidad para leer documentos con ambas extensiones.

3 Algoritmos: en esta seccidn, el usuario puede utilizar entre cuatro algoritmos: “Needleman-
Wunsh”, “Smith-Waterman”, “Colonia de Abejas Artificiales” y “Coste Uniforme”. Dependiendo del
algoritmo utilizado, se generan matrices o arboles de decisién para generar las soluciones mediante
lo indicado por el algoritmo.

4 Resultado: el resultado dependera del algoritmo seleccionado con anterioridad. El resultado del
algoritmo de “Coste Uniforme”, es una alineacién global de las secuencias genémicas mediante la
interpretacion de el mejor resultado posible mediante puntuacion. El algoritmo de “Colonia de
Abejas Artificiales” genera las distintas posibilidades de alineacién que pueden encontrarse como
alternativa dentro del algoritmo “Smith-Waterman”, donde solo una alineacién serd la misma que
el algoritmo clasico.

1.5 Organizacion de la tesis

En el presente documento se detalla el marco tedrico en el Capitulo 2, listando los conceptos de
secuencias gendmicas, alineacién de secuencias, bases de datos de internacionales de secuencias
gendmicas, algoritmos clasicos de alineacidn y algoritmos de inteligencia artificial. En el Capitulo 3
se presenta el Estado del Arte, con los temas relaciondos a la alineacién de secuencias, donde
también se presentan los trabajos de tesis antecedentes realizados en el TecNM/CENIDET. El
Capitulo 4 menciona la Metodologia de solucidn, donde se encuentra la propuesta de alineamiento,
el método de Smith-Waterman optimizado con el algoritmo enjambre de abejas junto con el
algoritmo de coste uniforme. El Capitulo 5 muestra las pruebas y resultados hechos con la
experimentacidon de los algoritmos, terminando con el analisis de los resultados obtenidos. Y
finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones, aportaciones y trabajos futuros.
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Capitulo I
MARCO TEORICO

2.1 Secuencias Gendmicas

Los acidos Nucleicos son las biomoléculas portadoras de la informacidn genética, biopolimeros de
elevado peso molecular, formadas por otras subunidades estructurales o mondmeros,
denominados Nucledtidos [3].

Desde el punto de vista quimico, los acidos nucleicos son macromoléculas formadas por polimeros
lineales de nucledtidos, unidos por enlaces éster de fosfato, sin periodicidad aparente.

De acuerdo con la composicién quimica, los &cidos nucleicos se clasifican en Acidos
Desoxirribonucleicos (ADN) que se encuentran residiendo en el nicleo celular y algunos organelos,
y en Acidos Ribonucleicos (ARN) que acttan en el citoplasma.

De la misma manera que las proteinas son polimeros lineales aperidédicos de aminoacidos, los acidos
nucleicos lo son de nucleétidos. La aperiodicidad de la secuencia de nucledtidos implica la existencia
de informacion.

Existe el significado bioldgico, determinado por [4], quien menciona, que las secuencias de ADN
contienen la informacidn genética en todos los seres vivos. Mientras dos secuencias contengan
mayores rasgos en comun, tenderan a ser mas similares las funciones de las proteinas codificadas
por ellas y las secuencias de un mismo gen en un conjunto de especies, serdn mas distintas las
especies comparadas, cuando se encuentren mas alejadas filogenéticamente.

Se conoce que el ADN es una cadena finita construida a partir de un alfabeto N = {A, C, G, T} de
nucledtidos y el GENOMA es un conjunto de todas las secuencias de ADN asociadas a un organismo

[5].

Dos secuencias tienden una alta similitud al ser homdlogas cuando comparten un ancestro en
comun. A diferencia de la similitud, los genes al tener ancestros reducen posibilidades de que las
secuencias puedan ser o no ser homdlogas, debido a que la mayoria de las moléculas existentes no
vienen del mismo ancestro. A partir de la similitud de las secuencias se infiere la homologia. Con
esto entendemos que el ADN sufre mutaciones a través de los afios y a través de sus descendientes,
lo que es la causa de que las secuencias de un mismo gen en dos especies distintas no sean idénticas.
Cuanto mas tiempo pase desde el Ultimo antecesor, mas diferentes seran las secuencias [5].
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2.2 Alineacion de secuencias

La alineacién de secuencias gendmicas es una herramienta basica que permite extraer la
informacidn funcional, estructural y evolutiva contenida en secuencias bioldgicas.

Cuando se comparan dos o mas secuencias, los principales objetivos son:

- Determinar y cuantificar el grado de similitud que hay entre ellas

- Determinar si existe alguin tipo de relacidn entre ellas o si el parecido es simplemente
fruto de la casualidad

- Detectar la presencia de motivos estructurales y/o funcionales conservados a través de
sus descendientes.

- Construir arboles filogenéticos que reflejen sus relaciones evolutivas

La propuesta de [5] menciona, que, para poder encontrar el grado de similitud en dos secuencias,
lo primero que debe de hacerse, es alinearlas. Consiste en escribirlas una arriba de otra, de modo
gue los simbolos que coincidan en una misma posicion sea el maximo. A estas coincidencias se les
conoce como MATCH, tal como lo muestra la Figura 2.1

Figura 2. 1 Ejemplo de secuencias. [6]

De ser necesario, se pueden introducir huecos en cualquiera de las secuencias. Estos huecos
también se denominan gaps e indels (insertion/deletion), los cuales son introducidos en las
secuencias y son considerados como la insercién de un residuo en una de las secuencias, dando asi
la existencia de alguna insercion o borrado de un ancestro en otra.

En una alineacion, cuando no existe coincidencia y para no mover toda la secuencia, se deja en el
lugar mas cercano a ella, nombrandolo NOMATCH, como lo muestra figura 2.2

N \ \
ATTGCCGCC-GTCGT-T-TTCAG A

AR (3

Figura 2. 2Alineacion Match NoMatch Gap/Indel [6]

[7] menciona que, en cada posicidn del alineamiento, existen dos caracteres, donde pueden ser
iguales (MATCH), diferentes (NOMATCH) o un caracter alineado con un hueco (Indel/gap). Lo que
no puede ocurrir, es la existencia de dos huecos alineados, debido a que de manera natura, ambas
alineaciones, no existiria una separacién de nucleétidos, que permitieran dicho suceso.

Dos secuencias se pueden alinear de diferentes maneras. Para determinar cual es el mejor
alineamiento se utiliza un sistema de puntuacidon que otorga a cada pareja de caracteres un valor
distinto en funcidén de que sean iguales, distintos o que exista algin hueco. La puntuacién de un
alineamiento se calcula sumando la puntuacidon de cada una de las posiciones y nos ayuda a
determinar si las secuencias estan realmente relacionadas o si su parecido es fruto de la casualidad.
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El alineamiento que obtiene la mayor puntuacidon se denomina alineamiento dptimo, mostrado en
la figura 2.3

| | G | ( G A G G score
vl | +1 | | 2 | | 1 4

Figura 2. 3 Suma de puntos [6]

Al comparar dos secuencias, puede existir la posibilidad, de que ambas sean idénticas, siendo lo mas
probable de que exista alguna descienda directamente de la otra por mecanismos hereditarios.

También existe la posibilidad de que las secuencias sean parecidas. En este caso, el parecido puede
deberse a que ambas secuencias descienden de un ancestro en comun, tornando la alineaciéon en
homologa o puede tratarse de un caso de evolucidn convergente.

2.3 Bases de datos internacionales de secuencias genomicas

Hasta ahora, se ha hablado de las secuencias gendmicas y de cdmo es la alineacion de las mismas.
Sin embargo, existe la pregunta, ¢ De dénde se obtienen las secuencias gendmicas?

Existen distintos bancos de datos gendmicos en el mundo. En esta seccion se presentaran las mas
importantes y él porque es bueno utilizar la informacidn de estos lugares.

2.3.1 National Center of Biomedical Information (NCBI) [8]

La Libreria Nacional de Medicina (National Library of Medicine - NLM) [33] en Estados Unidos de
America, tiene una base de datos de secuencias genéticas y coleccion de anotaciones de ADN.

El Banco de Genomas conocido como GenBank, es parte de una colaboracidn internacional de Bases
de Datos de secuencias de nucleocitos, los cuales albergan a las siguientes instituciones:

. Dna DataBank of Japan (DDBJ)
. European Nucleotide Archive (ENA)
. National Center of Biomedical Information (NCBI)

El NCBI actualiza su banco de datos de genomas cada dos meses. Los nucleétidos e informacidn
biomédica estdn disponibles en su plataforma de manera publica, la cual proporciona informacién
detallada sobre los cambios en genomas, al igual que nuevas investigaciones realizadas.

El acceso a esta plataforma contiene los siguientes datos:

. Identificadores de secuencias.

. Alineacién de secuencias.

o Buscar, vincular y descargar secuencias.

. Formatos ASN1 y Flatfile disponibles en servidor FTP anénimo de NCBI.
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El Centro Nacional de Informacién Biomédica (NCBI) tiene como objetivo promover la ciencia y la
salud brindando acceso a la informacién biomédica de manera publica.

MISION DEL NCBI
o Descubrir nuevos conocimientos.
. Comprende el lenguaje de la naturaleza y de las células vivas de una manera elegante

mediante un alfabeto de cuatro letras, representando las sub unidades quimicas de
donde surge una sintaxis de procesos virtuales cuya expresién mas completa es la del
ser humano.

El volumen de datos moleculares ha llevado a una necesidad absoluta de herramientas de andlisis
de base de datos computarizada. El desafio consiste en encontrar nuevos enfoques para hacer
frente al volumen y a la complejidad de los datos, al igual que el proporcionar un mejor acceso a las
herramientas y analisis de bases de datos computarizadas.

Investigacion Bdsica

El NCBI se ha encargado de crear sistemas automatizados para almacenar y analizar conocimientos
sobre biologia molecular, bioquimica y genética, facilitando el uso de bases de datos y softwares
por parte de la comunidad biomédica para recopilar informacién sobre métodos avanzados de
procesamiento de informacion por computadora para analizar la estructura y funcidon de moléculas
bioldgicamente importantes.

Responsabilidades del NCBI

. Investigaciones sobre problemas biomédicos fundamentales a nivel molecular
utilizando métodos matematicos.

. Colaboracién con la Biblioteca Nacional de la Salud.

. Desarrollar, distribuir, apoyar y coordinar el acceso a una variedad de bases de datos y
softwares para la comunidad cientifica médica.

. Desarrolla y promueve estandares para la base de datos, depositar e intercambiar

nomenclaturas biolégicas.
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2.3.2 DNA Database Bank of Japan — DDBJ [9]

DNA Database Bank of Japan (DDBJ), es el banco de bases de datos de ADNs mas importante de
oriente, recopilando informacién de investigadores orientales, teniendo como actividad principal el
recopilar datos de secuencias de nucleétidos como miembro de la “Colaboracién Internacional de
Bases de Datos de Secuencias de Nucledtidos” (INSDC) proporcionando secuencias de nucledtidos
y un sistema de supercomputadoras gratuitamente para la investigacidén en ciencias de la vida.

Misién DDBJ
. Mejorar la calidad de INSDC como dominio publico, esforzandose por describir la
informacidn sobre los datos de la manera mas rica posible.
. Registrar la evolucién organica de las secuencias de nucleétidos de una manera mas

directamente que otros materiales bioldgicos.

La DDBJ esta oficialmente certificada para recolectar secuencias de nucledtidos de investigadores y
emitir el nimero de acceso reconocido internacionalmente a los remitentes de los datos. Dado que
la DDBJ intercambia los datos publicados con ENA/EBI y NCBI a diario, los tres centros de datos
comparten practicamente los mismos datos en cualquier momento.

La DDBJ recopila datos de secuencia principalmente de investigadores japoneses, al igual que
también acepta datos y emite los nUmeros de acceso a investigadores de otros paises. El 99% de los
datos del INSD de los investigadores japoneses se envian a través del DDBJ.

Gestion de bases de datos bioldgicas:

. Proporciona bases de datos mantenidas por DDBJ y otros a través de servicios web
. Puede descargarse bases de datos colectivamente desde el sitio FTP.
. Proporcionar herramientas de software para analisis biolégicos desarrollados por DDBJ

y otros a través de servicios web o en la supercomputadora NIG.

2.3.3 EBI — European Biotecnologic Institute [10]

El European Biotecnologic Institute (EBI) colabora con cientificos e ingenieros de todo el mundo y
proporcionan la infraestructura necesaria para compartir datos abiertamente en las ciencias de la
vida.

Su principal mision es:

“Comprender como la genética afecta la salud de los seres humanos, las plantas y los animales,
siendo fundamental para los avances en la prevencion de enfermedades, la seguridad alimentaria
y la biodiversidad.”
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EBI desarrolla bases de datos de ADN al igual que herramientas y software que permiten su
respectiva alineacidn. Verifica y visualizar los diversos datos producidos en investigaciones haciendo
que esa informacidn esté disponible gratuitamente para todo el mundo.

Siendo parte del Laboratorio Europeo de Biologia Molecular (EMBL), una organizacion de
investigacion internacional, innovadora e interdisciplinaria financiada por mas de 20 estados, siendo
miembros asociados potenciales.

El EBI proporciona datos y servicios bioinformaticos de libre acceso a la comunidad cientifica,
manteniendo la gama mdas completa del mundo de recursos de datos moleculares disponibles
gratuitamente, desarrolladas en colaboracién por el tratado INSDC, las bases de datos vy
herramientas que ayudan a los cientificos a compartir datos de manera eficiente, realizando
consultas complejas y analizar los resultados de diferentes maneras.

Apoyando la coordinacién del suministro de datos bioldgicos en toda Europa, el EMBL-EBI es un
socio fundamental en varias de las infraestructuras de investigacién emergentes de Europa, incluida
la infraestructura ELIXIR para informacién bioldgica.

El Instituto Europeo de Bioinformatica (EMBL-EBI) mantiene la gama mas completa del mundo de
recursos de datos moleculares actualizados y disponibles gratuitamente.

Desarrolla en colaboracién con colegas de todo el mundo, permitiendo compartir datos, realizar
consultas complejas y analizar resultados de diferentes formas. Pudiendo trabajar localmente
descargando los datos y software o utilizarlos servicios de web para acceder a recursos mediante
programacion.

Los datos y herramientas de EBI estan disponibles gratuitamente. Siendo la Unica excepcion, la
informacidn genética humana potencialmente identificable, cuyo acceso depende de acuerdos de
consentimiento de investigacion.

2.3.4 International Neucleotide Sequence Database Colaboration — INSDC [11]

La Colaboracidn Internacional de Base de Datos de Secuencias de Nucledtidos (INSDC) es una
iniciativa fundamental de larga data que opera entre DDBJ, EMBL-EBI y NCBI. INSDC cubre el
espectro de lecturas sin procesar de datos, desde alineaciones y ensamblajes hasta anotaciones
funcionales, enriquecidas con informacidn contextual relacionada con muestras y configuraciones
experimentales.

Esta colaboracién debe cubrir con los siguientes puntos garantizando el acceso a las diferentes bases
de datos.

. El INSDC tiene una politica uniforme de acceso libre y sin restricciones a todos los registros
de datos que contienen sus bases de datos. Pudiendo acceder a estos registros para planificar
experimentos o publicar cualquier analisis, otorgando el crédito apropiado citando la presentacion
original.

28



. INSDC no adjunta declaraciones a los registros que restrinjan el acceso a los datos, limiten
el uso de la informacidn en estos registros o prohiban ciertos tipos de publicaciones basadas en
estos registros. Especificamente, no se incluirdn restricciones de uso o requisitos de licencia en
ningun registro de datos de secuencia, y ninguna de las partes impondra restricciones o tarifas de
licencia a la redistribucion o uso de la base de datos.

o Todos los registros de la base de datos enviados al INSDC permanecen accesibles
permanentemente como parte del registro cientifico.

o Se advierte a los remitentes que la informacién que se muestra en los sitios web mantenidos
por el INSDC se divulga completamente al publico.

o Mas alla del control editorial limitado y algunas verificaciones internas de integridad, la
calidad y precision del registro son responsabilidad del autor que envia, no de la base de datos. Las
bases de datos trabajaran con los remitentes y los usuarios de la base de datos para lograr el recurso
de la mejor calidad posible.

2.4 - Algoritmos clasicos de alineamiento gendmico

Existen diferentes tipos de algoritmos de alineamiento. En esta seccidn se detallaran los métodos
clasicos. Entre ellos se encuentra el algoritmo de alineacidon Dot Plot, también conocido como
Algoritmo de fuerza bruta. El algoritmo clasico Needleman y el algoritmo Smith-Waterman, ambos
llamados asi por sus respectivos desarrolladores.

2.4.1 - Dot-Plot, Algoritmo de fuerza bruta [6]

Para este algoritmo, las secuencias son leidas como una cadena de texto, siendo procesadas y
divididas cardcter por caracter. Cada uno de estos caracteres es ingresado dentro de las posiciones
de un vector, que mas adelante permitira llevar a cabo el alineamiento de una manera mas facil.

Los caracteres son leidos y procesados uno por uno, dando unidades de distancia entre caracteres
para identificar por puntuacién entre caracteres, cual es el mejor puntaje. Los caracteres son
desplazados o alineados segun la heuristica. De esta manera, se hace el alineamiento global de las
secuencias.

2.4.2 - Algoritmo Needleman — Wunch [1]

Saul B. Needleman y Christian D. Wunch introdujeron en 1970 un enfoque para calcular la alineacién
global dptima de dos secuencias [12]. A diferencia de los métodos convencionales anteriormente
mencionados Needleman — Wunch [1] es una manera de reducir de manera masiva el nimero de
posibilidades a considerar para encontrar la mejor solucion.

De acuerdo con [12] [13], bajo el supuesto de que ambas secuencias de entrada “a” y “b” proceden
del mismo origen, una alineacién global trata de identificar las partes que coinciden y los cambios
necesarios para transferir una secuencia a la otra. Los cambios se anotan y se identifica un conjunto
Optimo de cambios, lo que define una alineacion.
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El enfoque de programacion dindmica tabula las sub-soluciones éptimas en la matriz D [1]. Donde
se observa una representacion de una matriz 2D.

Este algoritmo consiste en tres pasos.

e Iniciar la matriz Score
e Calcular la puntuacién y rellenar la matriz posterior
e Deducir el alineamiento de la matriz posterior

Dando un ejemplo de dos palabras: SEND Y AND.

Para determinar cudl es el mejor alineamiento se utiliza un sistema de puntuacién que otorga a cada
pareja de caracteres un valor distinto en funcidon de que exista una alineacién con mismo cardacter
(MATCH), una alineacidon con diferente caracter (NOMATCH) o en su defecto un hueco entre
caracteres (GAP/INDEL). Dando puntuaciones, Match de 1+, NOMATCH de -1, INDEL de -2.

SEND

-AND score: +1

A-ND score: +3 & Esta fue la mejor puntuacion encontrada.
AN-D score: -3

AND- score: -8

Ahora, para poder crear una matriz Needleman-Wunch [1], se usa el siguiente procedimiento, que
es: alinear la primera secuencia de forma horizontal en la parte superior y la segunda secuencia de
manera vertical, pegada a la izquierda. En la figura 2.4 se presenta la manera de ordenar las
secuencias, donde la puntuacidn de cada celda sera el maximo.

Figura 2. 4 Matriz Needleman [14]

En [3] se presenta el llenado de cada celda, se asigna el valor dependiendo si se genera un MATCH,
un NoMatch o un GAP/INDEL.
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Figura 2. 5 Alineacion por SCORE [14]
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La figura 2.5 muestra cémo se deben de llenar las matrices con Score, entonces se podra seguir de
la manera siguiente: comenzando de la esquina inferior derecha hasta la esquina superior izquierda
y siguiendo los mejores SCORES, como se muestra en la figura 2.6.

Figura 2. 6 Seguimiento de Score en matriz [14]

2.4.3 - Algoritmo Smith-Waterman [15]

El enfoque de programacién dinamica de Temple F. Smith y Michael S. Waterman (1981) explicado
de acuerdo a [15], calcula las alineaciones locales dptimas de dos secuencias. Identifica las dos
secuencias que mejor se conservan, su alineacion muestra la maxima puntuacion de similitud.

En [16] se argumenta que este algoritmo esta designado para encontrar el éptimo alineamiento
local entre dos secuencias, basado en la computacidn de alineacién de matrices de Needleman. El
numero de filas y columnas estd dado por el nUmero de caracteres en una secuencia.

Dos secuencias moleculares siendo A = [A1, A2, A3] & B = [B1, B2, B3] dicho por [17], su similitud es
dada entre la secuencia de los elementos A & B. La eliminacién de longitudes es dada por anchura,
para encontrar pares de segmentos con altos grados de similitud.

Para encontrar pares de segmentos con altos grados de similitud, se configura una matriz H. El
primer conjunto se ve expresado en la ecuacién 1.

HkO =Hot =0 forO<k<nand 0 <1lm

Ecuacion 1 Expresion Matemdtica para la Matriz H [17]

Los valores preliminares de H tienen la interpretacién donde H; es la maxima similitud de dos
segmentos terminando en “a” y en “b;” respectivamente. Se obtienen estos valores por la relacién
gue expresa la ecuacién 2:

Hij = max{Hi_l’j_l
+ g(ai, bj),max{Hi_k,j — Wk},max{Hi,j_l — Wl}, O}

K<=1

Ecuacion 2 Expresion Matemadtica [17]

En [4] se propone el ejemplo donde alinea las palabras “COELACANTH” con” PELICAN”. La matriz se
construye de la misma manera que Needleman [15]. La diferencia es que amplia con un caso
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adicional '0'. Este limite inferior en la puntuacién de similitud excluye las alineaciones "demasiado
malas" que eventualmente "no son similares" (puntuacidn < 0).

Siendo que en la fila y la columna son 0 en lugar de los nimeros negativos (-1, -2, -3, ...) Los valores
de los MATCH & NoMATCH siguen siendo los mismos. Ahora, al hacer el conteo, cualquier nimero
gue, de negativo, se pondra en 0. Aqui se sigue el SCORE del mas alto obtenido hasta llegar a 0. Este
método se puede observar en la figura 2.7.

Figura 2. 7 Matriz Smith-Waterman [3]

2.5 - Algoritmos de Inteligencia artificial
2.5.1 - Algoritmo Coste Uniforme [18]

Este algoritmo permite realizar una busqueda en el espacio de estados, teniendo en cuenta el factor
coste [18]. En esta busqueda, se genera un arbol de decisiones, donde cada nodo tiene un coste y
este se empieza a recorrer desde el primer nodo generado hasta el ultimo evaluado, siendo el coste
final, la suma de cada uno de los costes en los nodos recorridos.

El algoritmo de Coste Uniforme utiliza una cola con prioridad, la cual se mantiene ordenada, que
permanece de dicha manera al consultar la prioridad de los nodos, siendo posible ordenarla en cada
paso al igual que alternativamente extrayendo el menor o mayor de los valores, dependiendo el
coste que desea buscarse [19].

Este algoritmo es considerado éptimo, debido a que selecciona el nodo deseado con mayor o menor
coste. Al encontrarse con una solucién, siendo seguro, que no existia mejor solucién mas que la
determinada por el algoritmo, como se muestra en el pseudo cédigo de la figura 2.8.

Pseudo cddigo:
-Estado inicial
-Almacenar

-While True:
generar posibilidades
asignar costo a cada posibilidad
determinar la mejor posibilidad
almacenar mejor posibilidad

SINODO ACTUAL == SOLUCION: Terminar
Figura 2. 8 Algoritmo Coste Uniforme [18]
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2.5.2 - Colonia Artificial de Abejas

El algoritmo Colonia Artificial de Abejas define un conjunto de operaciones que asemeja a las
caracteristicas del comportamiento de las abejas [20]. Propuesto por Dervis Karaboga en 2005 [21]
estd basado en el comportamiento de las abejas y disefiado originalmente para problemas de
optimizacidon numérica [22].

El proceso de busqueda numérica se define como néctar, siendo parte de las abejas un proceso de
optimizacion, donde el comportamiento de éstas se modela como una heuristica de optimizacidn
basada en el modelo biolégico que consta de los siguientes elementos:

e Fuentes de alimento: Valor numérico que indica su potencial.

e Abejas recolectoras empleadas: estas abejas explotan la fuente de alimento, al igual que
son las encargadas de comunicar su ubicacion y rentabilidad a las abejas observadoras.

e Abejas recolectoras desempleadas: etas abejas se encuentran buscando fuentes de
alimento para explotar. Se dividen en dos tipos: las exploradoras que se encargan de buscar
nuevas fuentes de alimento y las observadoras que esperan en la colmena para elegir alguna
de las fuentes de alimento que se encuentran en un proceso de explotacién por las abejas
empleadas.

En este algoritmo, la posicion de las fuentes de alimento, representan una posible solucién al
optimizar el problema y dicho alimento corresponde a la calidad de la asociacion. El nimero de
abejas empleadas es igual al niumero de soluciones posibles [21].

Las abejas empleadas seleccionan al azar un conjunto de posiciones de las fuentes de alimento y
determinan sus cantidades de néctar. Comparten la informaciéon de las fuentes de alimento.
Después de compartir la informacion, cada abeja empleada retorna a la zona de la fuente de
alimento visitada previamente y a continuacion elige una nueva fuente de alimento por medio de
la informacidn visual en el vecindario al evaluar su cantidad de néctar. Si la cantidad de néctar de
una fuente de alimento aumenta, entonces también aumenta la probabilidad con la que la fuente
de alimento es elegida. Después que la abeja observadora llega a la zona seleccionada, elige una
nueva fuente de alimento en el vecindario dependiendo de la informacién obtenida [22]. En |a figura
2.9 se observa un ejemplo en pseudo cédigo:

Pseudo codigo: [21]

-Inicializar poblacion
Evaluar poblacion
—f‘h‘l\"lfi.:n

-While Ciclos <= N:

-I'roducir solucion

Seleccionar néctar

-Calcular valor para la solucion

-Producir nueva solucion a partir del néctar recolectado
Archivar la solucion

~Ciclo +=1

Figura 2. 9 Pseudo cédigo Colonia Artificial de Abejas
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Capitulo Il
Estado del Arte

En este capitulo, se analizan diferentes temas y trabajos donde se han utilizado diferentes
algoritmos de alineacion genética tales como los mencionados en el capitulo anterior. En los
articulos, se reportan investigaciones sobre el desarrollo de Frameworks y ejemplos de cdmo se ha
utilizado el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas.

3.1 Antecedentes

Se presenta el resumen de dos tesis elaboradas en el Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo
Tecnoldgico (CENIDET).

3.1.1 Alineamiento Gendmico basado en el algoritmo Best First Search [23]

La alineacion gendmica es la prediccion de las relaciones de evolucidn en un nivel nucleico entre dos
o mads genomas, diciendo en donde el correspondiente son encontrados los segmentos
correspondientes en diferentes genomas.

Es utilizado Needleman-Wunsch que requiere dos secuencias como entrada. Poniendo en préctica
este algoritmo, es posible obtener la mejor puntuacién debido a la matriz y el seguimiento que se
obtiene. Cuando el algoritmo termina, el programa genera automaticamente el mejor resultado de
alineamiento.

Empleando un algoritmo de busqueda, es posible buscar a través de cada solucién viable para
encontrar una secuencia para un problema especifico. Este algoritmo es propuesto para realizar un
alineamiento de genomas y nombrado como: “LA PRIMERA MEJOR BUSQUEDA"” (THE BEST FIRST
SEARCH).

Cualquier nodo generado por él es considerado. Utilizando heuristica para determinar cual es el
mejor nodo que deberia de ser explorado, por medio de los siguientes pasos.

1- Crea una secuencia vacia

2- Inserta un estado inicial

3- Explora el nodo, agrega posibilidades, marca las posibilidades, elimina posibilidades ya
exploradas, reorganiza las posibilidades.

El principal problema es que se requiere una vasta cantidad de espacio y memoria para que el
algoritmo se pueda poner en practica.

Lo que se propone, es hacer el algoritmo por partes, utilizando alguna seccién principal, con el
objetivo de reducir tamafio y tiempo.
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La complejidad de este algoritmo en el peor de los casos es donde cada caracter de la secuencia es
el nimero de nodos y se visita cada uno de ellos para lograr una solucién.

3.1.2 Anadlisis de datos gendmicos para el diagnostico temprano de osteosarcoma
[24]

El cancer se caracteriza por la presencia de células anormales, las cuales se multiplican de manera
descontrolada e invaden otros drganos del cuerpo. El osteosarcoma, es un cancer primario que se
origina en los huesos, se define como un tumor maligno las cuales producen tejido éseo patolégico
que se forma alrededor de las articulaciones, y se presenta como una matriz no mineralizada. Uno
de los grandes misterios del osteosarcoma, es la alta predisposicion para desarrollar metastasis en
pulmones, la falta de conocimiento al respecto es debido a que aln no se entiende el mecanismo
por el cual las células de este cancer migran a los pulmones y que propiedades del microambiente
de los pulmones es ideal para el desarrollo y proliferacidn.

La bioinformatica es una ciencia que surge de la necesidad de interpretar la informacién contenida
en las secuencias de ADN, ARN y proteinas, a través de la implementacion de técnicas
computacionales como lo es la inteligencia artificial (IA). Debido a la problematica dada en
fendmenos tan complejos de la genética, como la simulacién del efecto de medicinas, la prediccion
de enfermedades. Todas estas situaciones manejan gran cantidad de informacién y variables, de alli
emerge la necesidad de apoyarse con la IA. En este articulo se presentan conceptos importantes
para el desarrollo de sistemas de reconocimiento. A continuacion, se detallan los que se consideran
mas importantes.

Aprendizaje supervisado: El objetivo del aprendizaje supervisado es lograr que la computadora
aprenda a clasificar. Implica proporcionar informacién para entrenar al algoritmo a reaccionar con
los ejemplos que se le den, asi aplicard lo que aprenda para dar respuestas a situaciones
completamente nuevas que no ha visto antes. Ejemplos de técnicas tradicionales del aprendizaje
supervisado son:

* Maquinas de vector soporte (SVM por sus siglas en inglés)
* Redes neuronales

* (Clasificador Naive Bayes

* Arboles de decision

*  Vecinos mas cercanos (kNN)

Analisis de componentes independientes: se utiliza para la separaciéon de sefales
multivariadas en subcomponentes aditivos, surge de la técnica conocida por su sigla BSS, o Blind
Sepparation Source, que intenta obtener las fuentes independientes a partir de combinaciones
de las mismas.

Random Forest: El concepto de Bosques Aleatorios (Random forest), es una combinacion de
arboles predictivos, el cual crea ejemplos separados del conjunto de entrenamiento y genera un
clasificador para cada ejemplo. El resultado de estos clasificadores se muestra de manera grafica en
la figura 3.1. La estrategia es que cada ejemplo del conjunto de entrenamiento es diferente,
entonces, cada clasificador o darbol entrenado tiene un diferente enfoque y perspectiva del
problema.
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En el algoritmo, cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio de la muestra de manera
independiente y con la misma distribucién de todos los arboles en el bosque. La generalizacion de
error para los bosques converge a un limite en cuanto el nimero de drboles en el bosque es grande.
El error de generalizacidn de un bosque de arboles de clasificacién depende de la fuerza de los
arboles individuales en el bosque y la correlacion entre ellos.

Figura 3. 1 Funcionamiento de Random Forest [24].

XGBoost: eXtreme Gradient Boosting. Implementacion de arboles de decisién con Gradient
boosting disefiada para minimizar la velocidad de ejecucidn y maximizar el rendimiento. Pertenece
a una familia de algoritmos Boosting que convierten al aprendizaje débil en aprendizaje fuerte. Un
aprendiz débil es uno que es ligeramente mejor que adivinar al azar. Boosting es un proceso
secuencial; es decir, los arboles se cultivan utilizando la informacién de un arbol previamente
crecido uno tras otro. Este proceso aprende lentamente de los datos e intenta mejorar su prediccién
en iteraciones posteriores para reducir el error de clasificacion como lo muestra la figura 3.2.
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Box= clasificador
D=divisién o split

Figura 3. 2 Funcionamiento XGBoost [24]

Reconocimiento de patrones: Un patrdn se representa por un vector numérico de dimensién
‘n’. De esta forma, un patrdn es un punto en un espacio n-dimensional (caracteristicas).

El reconocimiento de patrones se integra de dos fases: entrenamiento y reconocimiento. En el
entrenamiento, se disefia el extractor o selector de caracteristicas para representar los patrones de
entrada y se entrena al clasificador con un conjunto de datos de ejemplo de forma que el nimero
de patrones mal identificados se minimice. En la etapa de reconocimiento, el clasificador ya
entrenado toma como entrada el vector de caracteristicas de un patrén desconocido y lo asigna a
una de las clases o categorias.

Metodologia de solucidn: Para el desarrollo del proyecto se utilizé R versién 1.1.463.
Para cumplir los objetivos propuestos, siguié la metodologia que se muestra en la figura 3.3.
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Figura 3. 3 Metodologia de Solucion [24]

La base de datos fue proporcionada por el Laboratorio de Biologia de Sistemas y Medicina
Traslacional (BSMT) de la Universidad Auténoma del Estado de Morelos (UAEM) proveniente
de la secuenciacion de ADN, la cual consta de 8 atributos:

gene symbol: caracteristica de tipo cadena, ejemplo: ABCA5, ABCB1 ABCCA4.

function/ phenotype: caracteristica de tipo cadena, ejemplo: Actins are highly conserved
proteins that are involved in various types of cell motility and are ubiquitously expressed in
all eukaryotic cells. Esta caracteristica puede llegar a tener 4942,

clinical significance: esta caracteristica es de tipo cualitativo, ejemplo: Benign drug
response, Pathogenic.

chromosome, esta caracteristica es de tipo numérico, ejemplo: 17, 7, 13 < dbSNP:
caracteristica de tipo nominal, ejemplo: 199753304, 2032582, 1045642, 1128501,
1751034.

association, esta caracteristica es de tipo cadena, ejemplo: Familial adenomatous polyposis
1; Hereditary cancer-predisposing sindrome. de igual forma que la segunda caracteristica,
esta puede contener mas de 1000 caracteres.

ancestral allele: caracteristica de tipo cualitativo, ejemplo: C, A, T, G.

alternate allele, caracteristica de tipo cualitativo, ejemplo: A, C, T, G.
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Implementacion del preprocesamiento

Se analizd el banco de datos y se encontraron datos grandes, la cual muestra que en una sola celda
puede haber 4,942 caracteres. Se realizd la limpieza de los datos, aquellos ausentes de valores (NA)
o missing values. Posteriormente se pasé a la codificacién Unicamente del atributo Clase, que es de
tipo cadena, a tipo nominal.
A partir del andlisis de los datos, se realizaron las siguientes adecuaciones para su limpieza y mejor

manejo:

* Valores de N/A (ausencia de valor) se eliminaron ya que no aportan informacion.

* Transformacion del atributo clase (23 clases). se transformé a tipo nominal con el fin

de reducir el tiempo de entrenamiento por medio de una codificacion.

Extraccion de caracteristicas

Debido a que el vector de caracteristicas se integra de pocos atributos, se eligié utilizar el analisis
de componentes independientes para tener el mismo nimero de variables.

Clasificacion

Los algoritmos de Random Forest y XGBoost son los utilizados para este trabajo, debido a que
permiten procesar multiples variables de tipo cadena, cualitativos y cuantitativos. A diferencia de
otros clasificadores como, Naive Bayes, maquina de soporte vectorial, K vecinos cercanos, Redes
neuronales, regresion logistica, que son algoritmos de clasificacion mas utilizados, no son capaces

de procesar la naturaleza de las variables ya mencionadas.
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Tabla 3. 1 Resultados del experimento
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En la Tabla 3.1 se presentan los resultados obtenidos del experimento 1 con cinco métricas
(precision, sensibilidad, especificidad, F-measure y AUC), donde se hizo un promedio de los
resultados. Se compararon los resultados alcanzados con los detallados en la Figura 3.4,
donde la sensibilidad promedio RF sin ACI fue de 64.50%, un 68.38% en especificidad, un
62.93% y el promedio de la precision con RF con ACI fue de 71.75% donde el menor valor

fue de 68.17%.
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Figura 3. 4 Promedio de experimento 1 sin ACI [24]

Figura 3. 5 Comparacion de experimento 3 sin ACI [24]

En la figura 3.5 muestra que la precision de RF sin ACI fue de 85.37%, una sensibilidad de 86.70%,
especificidad de 87.81%, F-measure de 76.43% y un AUC de 87.26%. XGBoost sin ACl obtuvo una
precisidon de 89.80%, una sensibilidad de 89.64%, una especificidad de 87.81%, F-measure de 81.76%
y un AUC de 88.71%.

Experimentacidn: Tasa de aprendizaje
En este experimento se fue aumentando el nimero de arboles partiendo de los pardmetros del
tercer experimento, también se modificd la tasa de aprendizaje para una rapida conversion en el

entrenamiento, dando como resultado los siguientes parametros y resultados (ver figura 3.6 y figura
3.7).
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Figura 3. 6 Comparacion de resultados experimento 4 sin ACI [24].

Pardmetros: nimero de arboles = 2,800 RF y 2,200 XGB, Profundidad = 10 RF y 11 XGB, Tasa
aprendizaje = 0.75, Peso = 1.

La precision de RF sin ACI fue de 87.80%, una sensibilidad de 88.45%, especificidad de 89.76%, F-
measure de 83.56% y un AUC de 89.11%.

XGBoost sin ACI obtuvo una precision de 92%, una sensibilidad de 94.20%, una especificidad de
92.15%, F-measure de 86.47% y un AUC de 93.18%.

Figura 3. 7 Comparacion de resultados experimento 4 con ACI [24].

La precisién de RF con ACI fue de 89.79%, una sensibilidad de 91.50%, especificidad de 91.80%, F-
measure de 84.39% y un AUC de 91.65%.
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XGBoost con ACl obtuvo una precisién de 93.60%, una sensibilidad de 94.09%, una especificidad de
92.10%, F-measure de 88.17% y un AUC de 93.10%.

Andlisis de resultados

Durante las experimentaciones se fueron modificando los pardmetros para tener los mejores
valores en las métricas de evaluacién, por lo que se dio a la tarea de hacer el calculo de la precisién
por clase como se muestra en la figura 3.8, se utilizd el experimento 4 para dicho cdlculo ya que es
el experimento donde mejores resultados se obtuvo.

Figura 3. 8 Precision por clase [24]
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Tabla 3. 2 Precisién por cada clase

Clase 13 94.67% 91.82%
Clase 14 92.82% 89.96%
Clase 15 97.88% 92.65%
Clase 16 98.40% 94.05%
Clase 17 94.61% 91.77%
Clase 18 95.00% 89.90%
Clase 19 96.13% 95.00%
Clase 20 93.23% 93.47%
Clase 21 96.78% 90.26%
Clase 22 96.84% 93.15%
Clase 23 97.57% 92.90%
Precision 93.60% 89.79%
final

ACI XGBoost ACI RF
Clase 1 88.62% 81.66%
Clase 2 97.39% 90.60%
Clase 3 89.91% 84.21%
Clase 4 95.05% 92.13%
Clase 5 85.60% 81.46%
Clase 6 87.12% 84.51%
Clase 7 94.87% 92.02%
Clase 8 92.71% 86.43%
Clase 9 87.94% 83.45%
Clase 10 90.70% 91.98%
Clase 11 91.25% 87.51%
Clase 12 97.79% 94.36%

Una vez ya calculado la precisidn por clase, se dio a la tarea de conocer el nimero de
ejemplos por clase (ver llustracion 21 y Tabla 3), para conocer si los nimeros de ejemplos
correspondia al valor de la precision.

Tabla 3. 3 Numero de objetos por cada clase

Objetos por clase

Objetos por clase

Clase 11 787 Clase 18 311
Clase 12 1022 Clase 19 363
Clase 13 286 Clase 20 238
Clase 14 267 Clase 21 451
Clase 15 2442 Clase 22 661
Clase 16 1571 Clase 23 647
Clase 17 349
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En figura 3.9 se muestra la distribucién del nimero de objetos o ejemplos por clase, donde
la clase 2, 15 y 16 muestran el mayor nimero de ejemplos y la clase 9 muestra el menor
numero de ejemplos. Al analizar los resultados se puede determinar que la clase 9 es la que
cuenta con el valor mas bajo de precision en XGBoost obtuvo 87.94% y en Random Forest
un 83.45%. Por otra parte, la clase 15 que es la cuenta con la mayor cantidad de ejemplos
(2442) alcanza un 97.88% en XGBoost y un 92.65% en Random Forest, pero otro ejemplo es
la clase 19 que alcanza el 96.13% en XGBoost y un 95% en Random Forest y cuenta con 363
ejemplos, por lo que se puede concluir que el valor de la precisiéon no es proporcional a la
cantidad de ejemplos u observaciones por clase.

Figura 3. 9 Numero de objetos por clase [24]

Las evaluaciones efectuadas a los clasificadores en este trabajo permiten destacar que la
combinacion ACI-XGBoost del experimento 4 (ver figura 3.10) tuvo mejor desempefio
respecto al tiempo, precision, sensibilidad, especificidad, F-measure y AUC.

Figura 3. 10 Comparacion de los clasificadores [24]
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Una vez realizada la evaluacion, esta permite identificar los genes con mayor peso en la
clasificacidn. Estos genes podrian ser los marcadores seleccionados con un grado de relevancia
como biomarcadores de cancer de hueso. Es importante destacar que se requiere de la validacion
bioldgica y asignacion de valores de riesgo para su utilizacion en la clinica, asi como lo muestra la
figura 3.11.

Figura 3. 11 Identificacion de genes [24]

Conclusién del reporte

* Se cumplié con los objetivos general y especificos.

» Se obtuvo mejores resultados con XGBoost- ACI, superando en un 3.81% a Random Forest- ACI.
» Se optimizd el proceso del entrenamiento a través de la paralelizacion, logrando una
reduccidn de 4.03 horas (29.3%) en XGBoost con ACl y 5.23 horas (30.9%) en Random Forest

con ACI.

Estos métodos se tomaron en cuenta para el procesamiento de alineacidon gendmico, y
generacion de los arboles de decisién por medio de coste uniforme.
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3.2 Algoritmo de alineacion de secuencias para
enfermedades del sistema nervioso central [25]

El trabajo muestra un algoritmo que permite la comparacion de secuencias de ADN, en
enfermedades del sistema nervioso central a partir de tres métodos:

- Alineamiento global
- Alineamiento local
- Alineamiento por triples

Conforma una base de datos que contiene la informacidn necesaria acerca de las enfermedades
consultadas. La base de datos se integra de informacién sobre genomas de varias especies
almacenadas en bases de datos como Genbank, EMBL y CCBJ.

El alineamiento de secuencias de ADN, es utilizado para procesos como busqueda de genes o
predicciéon de enfermedades, con el objetivo de hacer diagndsticos, conocer mds sobre ellas y
encontrar la cura mds adecuada. “Esta investigacion trata las patologias que afectan el sistema
nervioso”.

Base de Datos: Para el desarrollo de algoritmos, fue necesario realizar un proceso de recoleccién de
informacidn que permite desarrollar una base de datos gendmica.

Para fines del desarrollo del algoritmo, en la figura 3.12, se presenta un modelo “entidad-relacién”
de la base de datos propuesta que contiene los datos mas relevantes para la realizacion del
alineamiento. Esta base de datos se realiza con el motor MySQL

] enfermedad -
enfermedad_id INT(11)
] secuencias v Nom bre VARGHAR(S0)
Secuencia VARCGHAR({S0) Descripcion ¥ ARCHAR(400)
id_enfermedad INT(11) | v Causas VARCHAR(400)
. T © Efectos VARGHAR(400)
PRIMARY secuencias_Secuencia VARCHAR(S0)
id_enfermedad v
PRIMARY

fi_enfermedad_secuencias_idx

Figura 3. 12 Modelo "Entidad-Relacion" [25]

Dentro del algoritmo, se hace una recoleccidon de informacion, la cual tiene que ver con una
secuencia que ingresa el usuario a través de una interfaz grafica. Dicha frecuencia, ingresa al sistema
a través de la interfaz para hacer los alineamientos “GLOBAL”, “LOCAL” y “TRIPLETES”. En la figura
3.13, muestra la interfaz.
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ALINBAMIENTO DE SECUENCIAS

[ Alineamiento Global

™ Alineamiento Local

| % Consultar Base de Datos

Figura 3. 13 Interfaz grdfica [25]

Alineamiento local y global: La secuencia es leida como una cadena de texto, la cual es procesada
y dividida caracter por caracter y cada uno de ellos es ingresado dentro de las posiciones de un
vector, lo cual llevara a cabo el alineamiento de una manera sencilla. La secuencia se comparard con
las que se encuentran en la base de datos, con el fin de averiguar cudl de ellas tiene mayor similitud
con la actual ingresada.

Alineamiento por Triples: En este caso, la comparacion se hace igual que el alineamiento local y
global, sin embargo, las secuencias en este caso se dividen en conjuntos de tres caracteres.

Resultados: En la figura 3.14, se observa cdmo los resultados son mostrados por una interfaz, dando
a conocer la enfermedad con mayor grado de similitud, sus caracteristicas y el puntaje obtenido en
el alineamiento. Mostrando resultados con el puntaje asignado a cada una de las comparaciones y
mostrando cero de puntaje cuando no se presenten coincidencias.
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Sin embargo, en los puntajes realizados por comparaciones por TRIPLES los resultados pueden
mostrarse completamente diferentes, debido al manejo de caracteres y se especifica mucho mas la
comparacion.

3.3 Implementacion y Analisis de Algoritmos de alineacidn
para datos next Generation Sequencing (NGS) [26]

El coste del proceso de secuenciacion de los genomas de los seres vivos, se ha reducido en gran
cantidad en los ultimos diez afios debido a la aplicacién de nuevas técnicas de secuenciacion
denominadas Next Generation Sequencing (NGS). Esta situaciéon ha propiciado la aparicion de
muchos alineadores que permiten, dada una serie de secuencias provenientes de la secuenciacion
NGS, conseguir hallar la posicidn en el genoma del que proceden usando un genoma de referencia.
Sin embargo, es dificil escoger cudl es el alineador que mejor se puede adaptar a cada problema,
dada la dificultad de encontrar comparaciones justas entre alineadores en términos de efectividad
en la alineacién y coste computacional.

El objetivo es el analisis tedrico e implementacidn de tres alineadores para su posterior
comparacién, determinando en qué casos es mejor optar por la utilizacion de unos u otros.
Adicionalmente, se proporciona un analisis de la influencia de sus metas pardmetros en el
rendimiento de cada alineador.

Una de las principales vias de investigacién en este campo incluye la secuenciacién, mapeo y
ensamblado de los genomas. Gracias a estas técnicas, se puede determinar la informacion genética
que forma la base de todos los seres vivos.

Este trabajo se centra en el problema de mapeo o alineacidn. Este consiste en comparar cada una
las lecturas provenientes del proceso de secuenciacidon con una secuencia de referencia, como un
genoma, previamente conocida.

Objetivo:

Arrojar cierto grado de luz a los algoritmos, centrada en tratar de explica el funcionamiento de los
algoritmos de estas herramientas y luego llevar a cabo una implementacién de cada una de ellas
para poder compararlas en términos de efectividad en la alineacién de diferentes tipos de lecturas.

Los alineadores actualmente poseen principalmente dos problemas. Por un lado, un sesgo derivado
de la autoria de cada herramienta y por otro, la falta de transparencia en la implementacidn, lo que
hace dificil realizar comparaciones justas o realmente cuantificar cudl de los algoritmos es mds
eficiente si, mas alld de la implementacién utilizada.

Metodologia:
Alineadores analizados:

- BOWTIE: Herramientas disefiadas para buscar secuencias cortas de (35-100bp) en el
genoma

- BWA (Burrows Wheeler Alignment): Es una herramienta de alineamiento del genoma
desarrollada por Heng Li y Richard Durbin en 2009. Su principal cualidad es que permite
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alinear secuencias cortas frente a un genoma de referencia, pero permitiendo que se
puedan producir tanto errores como gaps (huecos) en la secuencia.

- BWT-SW (Burrows Wheeler Alignment — SmithWaterman): Herramienta que explota las
posibilidades de la BWT unida a la programacién dindmica, creando una herramienta capaz
encontrar todas las alineaciones locales de secuencias largas.

- FM-Index: Estructura de datos que permite el indexado y la busqueda en cadenas de
caracteres ocupando un espacio proporcional a su entropia.

Conclusiones:

Este trabajo ha permitido la creacién de una herramienta que implementa tres algoritmos de
alineacién de secuencias NGS basados en el FM-Index. Se ha seguido un desarrollo por etapas, en el
gue cada etapa se ha centrado en cada uno de los alineadores, teniendo su fase de implementacion
y su fase de pruebas.

Todo el proyecto se ha realizado en C++, pero la representacion de resultados se ha hecho a partir
de scripts de shell y awk, que recogian la salida del programay la procesaban. Después se ha usado
R, en concreto la libreria ggplot2 para la generacién de graficas y la libreria seaborn de Python para
la creacidn de los mapas de calor (heatmaps).

Trabajos Futuros:

Aiadir nuevos alineadores a la comparativa: En este trabajo solo se han tratado tres alineadores,
basados todos en el FM-Index. Un trabajo futuro seria incorporar otros alineadores que estén
basados en otras estructuras o métodos como tablas hash o alineadores probabilisticos.

Mejora de los algoritmos implementados: Tanto Bowtie como BWA, tienen diferentes formas de
ejecutar sus rutinas. La que se ha implementado en este trabajo, revisa todo el genoma para
encontrar la mejor alineacion. Se podria afiadir el resto de las funcionalidades para unas versiones
mas completas.

Incorporacion de diversas métricas de comparacion: En este trabajo las comparaciones se han
realizado en base a simulaciones de secuencias NextGenerationSequence. Sin embargo, en la
practica, no se dispone de una “realidad” sobre la que comparar y, por tanto, las medidas de los
verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos no son triviales. Una
posible linea de trabajo futuro seria incorporar algunas de estas métricas a la herramienta
desarrollada con el fin de poder hacer comparaciones entre alineadores sin necesidad de recurrir a
simulaciones.

3.4 GenOomica comparada de dos dianas moleculares en
modelos animales de hipersensibilidad [27]

La bioinformatica es aplicable al disefio de medicamentos, la simulacidn de efectos bioldgicos y en
la comparacion inter-especies de las moléculas implicadas en diversos fendmenos y enfermedades.

Las alergias son un importante y creciente problema de salud, que ha escalado en su magnitud hasta
ubicarse incluso entre las primeras causas de muerte.
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La seleccidon del bio-modelo para el problema a estudiar depende de multiples factores e influye
luego en la posibilidad de extrapolacién al humano de los resultados obtenidos.

Las tecnologias 6hmicas pueden ser de utilidad para escoger el animal a usar, en la modelacién del
evento en cuestién y en la mejor interpretacién y comprension de los datos resultantes. La
bioinformatica no solo es aplicable al disefio de medicamentos y la simulacion de efectos bioldgicos,
sino también en la comparacién inter-especies de las moléculas implicadas en los fenédmenos
estudiados.

OBIJETIVOS

General: Comparar dos moléculas claves en los trastornos alérgicos, por medio de herramientas
bioinformaticas, entre el hombre y otras especies animales.

Especificos:

e Determinar la utilidad de una metodologia basada en herramientas bioinformaticas parala
seleccidn de los modelos animales para el estudio de fendmenos alérgicos.

e Describir las similitudes y diferencias a nivel gendmico entre el humano y tres modelos
animales para las moléculas seleccionadas.

Para este trabajo se utilizaron diferentes herramientas, las cuales son:

e NCBI (https://www.ncbi.nm.nih.gov/gene). Obtencién de datos de los genes

e Ensembl (http://ensembl.org/). Comparacion a nivel genédmico.

e  MUSCLE (http://www.ebi.ac.uk/Tools/msa/muscle/). Alineacién Multiple.

e (Clustal2.1. Generacién de matrices de identidad

e UCSC Genome Browser (https://genome.ucsc.edu/). Representacidn grafica de las
alineaciones de secuencia y la existencia de polimorfismos.

RESULTADOS

En el caso del gen de la IL-4, se encontré una mayor similitud en términos de composicion y
ubicacién de las secuencias codificadoras entre el hombre y el conejo.

El gen de la molécula humana FceRla ha sido ubicado en el brazo largo del cromosoma 1,
especificamente en 1g23.2. Si bien en el conejo es menor el nimero de inserciones y no se aprecian
inversiones. Una perspectiva mas gréfica de la similitud entre especies se obtuvo para la IL-4 con
UCSC Genome Browser. También es de destacar que los polimorfismos mono-nucleotidicos (SNP,
de single nucleotide polymorphism) predominan en areas no codificadoras.

Para dilucidar mejor las similitudes de secuencia entre todas las especies estudiadas, se ejecutaron
alineaciones multiples para ambas moléculas, mostrando resultados en la tabla 3.4.
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Tabla 3. 4 Comparacion de genes [27]

Los resultados presentados apoyan la utilidad del conejo como modelo de enfermedades humanas
relacionadas con las alergias, a partir de las similitudes para ambas especies de organismos entre
dos de las moléculas centrales en los fendmenos de hipersensibilidad.

3.5 Documentacion y analisis de los principales Frameworks
de arquitectura de software en aplicaciones empresariales
[28]

La necesidad imperante del manejo de la informacidn ha permitido el desarrollo de nuevas
tecnologias que sean aplicables y adaptables a entornos laborales.

Este trabajo se enfoca en un tema comun hoy en dia, el cual es la arquitectura del software y su
aplicabilidad a través de proyectos de Frameworks de arquitectura de software, siendo mas usados
en el desarrollo de aplicaciones empresariales.

Este tema, abarca los siguientes conocimientos.
e Uso de arquitectura de software en proyectos de desarrollo.
e Disefo de arquitectura de software
e Aplicaciones empresariales
e Framework de arquitectura de software y su aplicabilidad.

Modelos de semantica:

e Modelo Estructural: Compuesto por componentes, conexiones entre ellos y asi también la
configuracién, estilos, restricciones, semantica, analisis, propiedades, racionalizaciones,
requerimientos, necesidades de los participantes.

e Modelo de Framework: Estructura coherente del sistema completo. Dominio de problemas
especificos.

e Modelo Dindmico: Destaca la cualidad conductual de los sistemas dindmicos, “cambios en
la configuracion del sistema o dindmica involucrada”

e Modelo de Proceso: Se concentra en la construcciéon de arquitectura pasos y procesos
involucrados en una construccion.

e Modelos Funcionales: Conjunto de componentes funcionales organizados en capas que
proporcionan servicios hacia arriba, “Visién de un Framework particular”.
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Aspectos que lo constituyen:
e Unidad arquitecténica
e Vista/Perspectiva
e Estilos arquitectdnicos
e Abstraccion
e Proceso arquitectdnico

Tipos de arquitectura de software IT

Arquitectura en Capas:
- Interaccién entre capas vecinas.
- Puede alojarse en una misma maquina fija.
- Componentes de las capas pueden comunicarse con otras por interfaces bien definidas.
- Pirdmide invertida: Cada capa agrega responsabilidades y abstraccién a la que se
encuentra sobre ella.
Cliente servidor:
- Solo cuenta con dos capas
Aplicaciones
Bases de Datos
- Tareas repartidas entre los proveedores de recursos, servicios y demandantes.

Tres capas.
- Capa de presentacion. Interaccién, Usuario y Aplicacion.
- Capa de regla de negocio. Comprende la |dgica de ejecucion.
- Capa de datos. Légica de comunicacidn para realizar operaciones en la aplicacién.

CONCLUSIONES

La motivacién de este trabajo nace de la necesidad de conocer sobre un punto de gran importancia
en el ambito de la informatica como es la arquitectura de software, considerando el hecho o la
realidad de las empresas u organizaciones en la actualidad, donde todas ellas dependen de un
software (sistema empresarial) que le permita realizar la gestion empresarial.

Todo comienza en la definicion de una arquitectura que le permita englobar de una forma
significante todos los requerimientos y ademas se encuentra enfocado a las reglas propias del
negocio. Es por ello que el punto inicial en un proyecto es la definicidn de la arquitectura que se
empleara, uno de los objetivos que se busca con ello, es obtener como producto una aplicacidn
empresarial que le facilite la gestion con los clientes, pero a su vez le brinde la posibilidad de
optimizar sus recursos internos y satisfacer las necesidades del negocio.

En este sentido es importante resaltar la importancia de especificar los requerimientos y realizar el

modelado integrado que proporcione los métodos y la tecnologia que sea requerida para el disefo
e implementacidn de la arquitectura adecuada.
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El éxito de un desarrollo éptimo de una aplicacién empresarial depende de la disposicién de cada
miembro del equipo encargado de la planeacidn, diseio, desarrollo e implementacion de la misma,
esta investigacion sirve de referencia para la evaluacién de los diferentes estilos arquitectdnicos que
pueden ser utilizados en los desarrollos empresariales.

Se puede concluir, que esta investigacion proporciona una guia inicial al lector, sobre el uso de
Frameworks de arquitectura de software en proyectos de ingenieria de software empresarial. A
partir de los conocimientos adquiridos en esta investigacidn, el arquitecto de software o ingeniero
de software podrd complementar sus conocimientos y aplicar técnicas como procedimientos
descritos en esta investigacion.

3.6 Uso de algoritmos de aprendizaje automatico aplicados
a bases de datos genéticos [29]

La cantidad de datos bioldgicos disponibles para su andlisis se ha multiplicado exponencialmente a
lo largo de la ultima década. Ahora se dispone de datos de naturaleza muy variada.

A medida que crecen en numero y variedad la informacion disponible, esta va dificultando el
proceso para conseguir extraer informacién util, lo cual hace necesario recurrir a procedimientos
automatizados que intenten ayudar en la tarea de analizar los datos.

Objetivos:

- Desarrollar series de andlisis sobre los datos de HaomMap para detectar las caracteristicas
de estos datos.

- Realizar informe de resultados.

- Familiarizarse con el proyecto de HapMap y sus datos.

- Aplicar varios algoritmos de Machine Learning a los datos preparados, seleccionados entre
todas las pruebas realizadas para obtener mejor resultado.

- Realizar una comparacion del rendimiento de los modelos generados.

- Recoger los resultados obtenidos en informe.

- Probar la generalizacion de los andlisis implementados a otros datos de estructura similar.

Una parte relevante del trabajo es desarrollar cédigo reutilizable, que facilite la repeticidon del
estudio comparativo descrito en este documento.

Para este trabajo se utilizd el Lenguaje Python, es un lenguaje de programacion interpretado
multiparadigma. Administrado por la Python Software Fundacién con una licencia de cédigo abierto.

Motivos por los que se eligié Python

1- Lenguaje muy utilizado en Machine Learning

2- Lenguaje Multiplataforma

3- Lenguaje mas utilizado en el drea de Bioinformatica

4- Lenguaje muy empleado en el procesamiento de grandes cantidades de datos.
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Conclusiones:

La metodologia inicial se pudo seguir sin problemas. Se consiguié trabajar y obtener buenos
modelos de “Machine Learning” para trabajar con datos de HapMap, aunque se encontraron
dificultades en los tiempos de proceso.

3.7 GAIA: Framework Annotation of Genomic Sequence [30]

Este es un prototipo de arquitectura de software que implementa varios elementos para la
anotacién del marco, constando de una base de datos de anotaciones y un bus de datos del cual
define tres conceptos.

1. Entradas (secuencias gendmicas)
2. Caracteristicas (informacidon de interés bioldgico)
3. Experimentacion

La secuencia del Genoma Humano se actualiza 2Mb cada dia, debido a esto, los mecanismos
utilizados para la anotacion deben de ser capaces de mantener un alto rendimiento de secuencia.
Un problema que se presenta es que la anotacidn relacionada es mds propensa a errores, pero inicia
razonablemente con predicciones que se pueden obtener mediante el uso de algoritmos de
coincidencia de patrones. Tales como GenScan y Grail. Un problema también presentado es agregar
nuevos datos al cambiar informacién subyacente a través del tiempo o por correccién de los
métodos analiticos. “La anotacion se desvanece y actualiza”.

“Cada tipo de anotacion debe ser tan completa como sea posible, para que los usuarios tengan
acceso a toda la informacion que pueda producir de manera fiable al igual que poder sacar
conclusiones basadas en la ausencia de anotaciones”

Es fundamental indicar claramente la fuente de datos para todos los resultados, de modo que los
usuarios puedan seleccionar informacion util y evaluar su validez. Esta informacién debe registrarse
en diferentes instancias de datos y secuencias, con esta semdntica pueden definirse con mayor
detalle, simplificando el proceso de comparar diferentes datos permitiendo a los usuarios
generalizar la experiencia de un caso a otro.

Definir estos modelos es el aspecto mas dificil de la automatizacién, de lo cual depende de los
diferentes métodos analiticos para filtrar los datos correctamente, requiriendo pruebas cuidadosas
en un punto de referencia.

Framework GAIA: Destinado a proporcionar una estructura dentro de los cuales los enfoques
pueden implementarse y probarse, siendo rastreados para evaluar el proceso de anotacion sobre el
tiempo, desarrollando interfaces para proporcionar mejores visualizaciones y recuperacion de
datos.

Conformado por una base de datos, “CARTA” es un conjunto de sensores auténomos que realizan
analisis automaticos para aserciones de resultados en la base de datos. La figura 3.15 muestra una
forma mas visible de cdmo es y cémo trabaja este Framework.
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Figura 3. 15 Framework GAIA [30]

CARTA: Responsable de la automatizacion. Comprende un conjunto de sensores, los cuales realizan
analisis especificos y registra sus resultados a través de ATLAS como registros de caracteristicas y
experimentos construidos.

ATLAS: Sistema de gestidon de datos. Funciona como un archivo y bus del cual se comunica con otros
componentes por medio de un API. Al ser desarrollado para diferentes combinaciones de sensores,
los componentes estan aislados de los formatos de datos especificos de otros componentes.

SEXTAN: Esta es la interfaz principal de GAIA. Maneja ambas consultas contra los datos actuales y
la presentacién de nuevas entradas de secuencia, ofreciendo actualmente acceso de solo lectura a
la base de datos.

Métodos:

Recursos computacionales. Anotaciones en Bases de Datos. Entradas de secuencias. Intérpretes,
Generadores de secuencias. Creadores de repeticiones. Determinadores de patrones. Son algunos
de pasos y métodos que utiliza este Frameworks.

Procedimiento.

Se obtienen varias secuencias genémicas obtenidas de bases de datos publicas, integrando en su
totalidad secuencias terminadas. Los datos fueron proporcionados por los sensores CARTA y por las
bases de datos. Es interesante notar que los registros generados por CARTA cuentan para la mayoria
de las funciones como entrada de bases de datos y como nuevas secuencias.

Al comparar las anotaciones con el mapa de transcripcidn para obtener genes, se encuentra que el
sistema automatizado encontré ocho genes. Sin embargo, no es claro si sus resultados representan
partes de genes codificadores de proteinas producidas en una regién de transcripcion activa.

55



Como se informé anteriormente, la anotacidon demostré un grupo de tecnologias ecolégicamente
racionales que no superponen una transcripcién conocida. Este grupo proporcioné un modelo de
estructura del exdn, incluido el empalme alternativo potencial, que se ampli6 mediante la
secuenciacion adicional de clones de ADNc asociados con las tecnologias racionales. La busqueda
de similitud de aminodcidos produjo una fuerte alineacién a partir de la cual una prediccion
funcional podria hacerse.

3.8 ALINEAMIENTO DE SECUENCIAS USANDO CLUSTALX
[31]

Los cientificos analizan el ADN de las especies que recolectan para obtener un “cédigo de barras de
ADN” que se usa para identificar a dicha especie. Un ejemplo es el gen mitocondrial de la subunidad
| del citocromo oxidasa (COl), el cual codifica parte de una enzima que es importante para la
respiracion celular, y otro es la NADH deshidrogenasa subunidad 2 (ND2).

COIl o ND2 son utiles porque en general muestran poca variacién entre los miembros de la misma
especie, y la variacidn de su especie para distinguir a miembros de especies diferentes.

Hay diferentes formatos cominmente utilizados para representar secuencias de ADN. El formato
FASTA empieza con un “>,” seguido de la informacidn acerca de la secuencia en la primera linea,
seguido de la secuencia de ADN.

¢Qué programa usar para el alineamiento gendémico?

e C(ClustalX es intuitivo, y a su vez es una herramienta excelente para ilustrar el concepto y el
proceso del alineamiento de secuencias. ClustalX es gratuito y se puede instalar en el disco
duro, lo que es una ventaja (no depende del internet) y también una desventaja (requiere
instalacion del programa) para su uso en el salén de clases. El algoritmo es un poco
anticuado, hay otros programas que son mejores para generar filogenias; sin embargo,
ClustalX es apropiado para demostrar cdmo generar arboles filogenéticos en base a
secuencias de ADN. La filogenia generada requiere de otro programa que también esta
disponible de forma gratuita, NJplot, para imprimir o para ver los arboles.

e www.Phylogeny.fr es una herramienta en internet para generar filogenias. Usando los
pardmetros estandar, “phylogeny.fr” es simple de usar, y utiliza un generador de
alineamientos llamado MUSCLE. El sitio genera una filogenia que puede ser guardada en
diferentes formatos. Sin embargo, la forma en que se muestra el alineamiento de las
secuencias no es tan intuitivo como lo es en ClustalX.

Se utilizé ClustalX para comparar las secuencias de ADN. Para interpretar las secuencias alineadas
use las secuencias de prueba del archivo “test.txt”, el cual contiene secuencias cortas de ADN (test1,
test2, y test3) como se muestra en la figura 3.16
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Figura 3. 16 Alineaciéon mediante ClustalX [31]

3.9 Alineamiento grdafico de secuencias a través de
programacion paralela: un enfoque desde la era post
genomica [32]

Una de las tareas comunes en la bioinformatica es el alineamiento de secuencias que consiste en

una forma de comparar dos 0 mas cadenas de ADN con el fin de mostrar las zonas de similitud para
indicar relaciones entre genes.

Los alineamientos son una técnica que se encarga de comparar regiones individuales y globales de
secuencias generando como resultado una imagen, denominada “dot-plot” lo que corresponde a
un arreglo en dos dimensiones en el que se ubica una secuencia sobre el eje horizontal y
verticalmente, en los cuales se asignan puntos que representan el grado de similitud de las secciones
de las regiones que se estan comparando.

Los dot plots se utilizan para evaluar repetitividad en una sola secuencia contra ella misma vy las
regiones que comparten similitudes apareceran como lineas fuera de la diagonal principal.

Uno de los softwares tradicionalmente utilizados para la generacion de dot plots es DOTTER (1995)
ya que posee una serie de herramientas que permiten modificar el resultado sin tener que recalcular
el alineamiento.

GEPARD (2007) utiliza el método de sufijos para la comparacién, logrando mejorar el consumo de
tiempo y recursos computacionales, ademas cuenta con una interfaz grafica para ingresar, visualizar
y realizar anotacion de la informacion.

En el presente articulo, se propone una estrategia que permite analizar y procesar grandes
cantidades de datos de forma rapida y eficiente utilizando lenguajes de programacion de alto nivel
como Python.

Este tipo de estrategias resultan de gran utilidad en las ciencias bioldgicas ya que permiten de
manera visual determinar zonas repetitivas, reorganizaciones y mutaciones, ademas facilitan la
comparacién de genomas entre especies diferentes para distinguir rasgos comunes.
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Se utilizé Python version 3 como lenguaje de programacién, utilizando las librerias Numpy,
Matplotlib, Sys, Time, Getopt y Multiprocessing, las cuales son esenciales para el manejo de
arreglos, graficos, lectura de archivos, toma de tiempos, lectura de parametros en linea de
comandos y trabajo sobre multiples procesadores.

El algoritmo de alineamiento grafico implementado recibe como pardmetros dos archivos a analizar
en formato FASTA. Inicialmente se unen todas las secuencias presentes en cada archivo para
generar una Unica secuencia, luego se realiza el alineamiento dividiendo la secuencia en cadenas
mas pequeiias de tamafo definido por el usuario.

El algoritmo utiliza solo el sistema de puntuacién de match y mismatch para comparar localmente
las ventanas, asignando un puntaje positivo cuando el par de bases son iguales y negativo cuando
el par de bases es negativo. El algoritmo tiene definido el puntaje de match como +5 y el de
mismatch como -4 como lo sugiere DOTTER. La figura 3.17, muestra el pseudocddigo del algoritmo.

Figura 3. 17 Pseudocodigo [32]

Luego de obtener los resultados de cada alineamiento y guardarlo en una matriz, se mapean los
puntajes obtenidos a intensidades entre 0 y 255 siendo el valor mas alto 255 y 0 el mas bajo. Por
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ultimo, se le aplican a la matriz de puntos filtros de reduccién de ruido para mejorar la calidad y el
detalle del alineamiento realizado.

Los experimentos realizados durante esta investigacion incluyen la implementacién de un algoritmo
usando estrategias paralelas. El algoritmo inicialmente se ejecuté con un procesador y tomando
como entrada el cromosoma 21 del Homo sapiens para compararlo contra él mismo, se registro el
tiempo de ejecucidn.

Posteriormente, se ejecutd el algoritmo incrementado el nUmero de procesadores de 2 hasta 64
analizando el cromosoma 21 contra él mismo y registrando los tiempos de ejecucidn. Finalmente,
se calculd el tiempo promedio de ejecucidn, desviacidn estandar y la aceleracién obtenida para cada
numero de procesadores; los resultados se encuentran en la tabla 3.5.

Tabla 3. 5 Registro de tiempos del algoritmo

De acuerdo con los datos anteriores registrados en la tabla 3.5, se muestra el grafico de los tiempos
promedios obtenidos para los diferentes nimeros de CPUs. De la misma manera, se muestran las
aceleraciones del algoritmo que se obtuvieron al dividir el tiempo promedio para cada nimero de
procesadores sobre el tiempo obtenido con un procesador. Adicionalmente, se presenta el
comportamiento de los tiempos tomados para cada nimero de procesadores con un grafico de caja
y bigote en el que esta contenida la desviacidn estandar de los tiempos de ejecucidén.

Los resultados obtenidos en esta investigacion permiten concluir que es posible calcular el
alineamiento grafico dividiendo el dot plot en sub-matrices mas pequefias, que son menos
complejas de calcular para cada procesador y finalmente, unir estos procesos para generar la matriz
de puntajes correspondiente. Se logré disminuir considerablemente los tiempos de ejecucidn, de
horas a minutos, logrando una aceleracion de hasta 27.9 veces.
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3.10 Mudltiple alineamiento de secuencias con los
programas en serie Clustal [33]

Las secuencias pueden ser alineadas por su longitud o sus regiones. Los programas mas utilizados
para las alineaciones son de la serie Clustal, que fueron escritos por Des Higgins en 1988, disefiados
especificamente para trabajar eficientemente en computadoras personales.

Estos programas combinan una memoria dindmica eficiente de un algoritmo de programacion, con
el alineamiento estratégico progresivo desarrollado por Feng y Doolittle y escrito por Willie Taylor.
El alineamiento multiple, es construido por las series de pares de alineamientos, seguidos de
ordenar ramificaciones en un arbol guia.

En 1992 un nuevo programa fue lanzado con el nombre ClustalV, el cual incorpora alineamientos
dentro de alineamientos existentes, que facilita la generacion de arboles a partir de alineamientos
multiples usando el algoritmo Neightbour-Join.

La siguiente generacién, llamada ClustalW en 1994, incorpora mejoras de algoritmos de alineacion,
incluyendo, ponderacion de secuencia, penalizaciones de espacio especificas de la posicidén y la
eleccién automatica de una matriz de comparacion de residuos adecuada en cada etapa en la
alineacién multiple.

Una colaboraciéon entre bidlogos y cientificos computacionales ha sido la principal razén para el
triunfo y continuar generalizando el uso del programa Clustal, llevando a cabo el surgimiento de
desarrollos como lo es, con la ultima version ClustalX.

Existen otros desarrollos como lo son ClustalNet y DbClustal, los cuales fueron programados para el
alineamiento de secuencias conectados a una base de datos que usan informacién de alineamiento
local para anclar alineaciones globales multiples.

Clustal WWW WEB SERVER: es una interfaz que provee de ayuda e introduccién a multiples
alineamientos, para nuevos usuarios. Un factor importante para obtener una alineacidn de alta
calidad es la habilidad para cambiar los pardmetros numéricos de alineamientos disponibles en
ClustalW. Al igual que los parametros han sido optimizados para trabajar en la mayoria de los casos,
por lo que las secuencias deben de estar en uno de los siete diferentes formatos de lectura (GCG,
FASTA, EMBL, GenBank, PIR, NBRF, Phylip or SWISS-PROT).

El resultado de alineamientos multiples puede ser mostrado con textos de diferentes colores o solo
en blanco y negro. La alineacion consiste en cuatro dominios de unidn de oxidorreductasa NAD. La
coloracion de residuos se realiza segun criterios fisicoquimicos resaltando las posiciones
conservadas en las secuencias. También se muestra una linea de consenso debajo de la alineacién
con los siguientes simbolos que indican el grado de conservacion observado en cada columna: “*
(residuos idénticos en todas secuencias), "' (columna altamente conservada), '.' (columna
débilmente conservada).

Tanto ClustalW como ClustalX son activamente mantenidos y actualizados, los cuales han incluido
la posibilidad de guardar alineaciones y arboles genéticos en un formato NEXUS para la
compatibilidad entre programas.
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La ultima versién del programa contiene cuatro principales modificaciones, siendo la primera, el
guardar alineamientos multiples en un formato fasta. Otro es el proveer una matriz de identificacién
porcentual. La tercera, siendo una nueva opcién de posibilidades de guardado en el rango de
residuos del archivo de salida al guardar un rango especifico de usuario de alineacién.

3.11 El diagrama, un método para comparar secuencias [34]

El método consiste en comparar las secuencias en pares. El resultado de la comparacién de dos
secuencias, son escritas en una matriz rectangular. Existen varias formas de testeo, de las cuales se
utilizaron dos:

e Lafrecuencia de longitud de todas las diagonales intactas donde se reconocen los “Matchs”
mediante la comparacion calculada directamente.
e El numero total de “matchs” en cada diagonal encontrada en el diagrama.

En la figura 3.18 se muestran tres de los diagramas obtenidos mediante la alineacién del
Cytochrome Humano con el cytocrome del Mono, Pez y la bacteria Rhodospirillum rubrum. El mono
y el pez se alinean con el humano de diferentes maneras, pero lo hacen solo cuando se lleva a cabo
la alineacidon completa. Por otro lado, la alineacién entre el humano y rumbru, tienen diferentes
partes de una secuencia que no representan a otra.

Monkey. Rhodospirillum.
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Figura 3. 18 Diagrama de alineacion, Humano, Mono, Pez y Rhodospirillum [34]

La tabla 3.6, muestra el nimero de “Matchs” en la diagonal principal y la tabla 3.7 muestra el total
de numeros de “Matchs” y 35 alineaciones adyacentes diagonales encontradas en el diagrama,
listadas en la tabla 3.7. La linea homologa, puede estar en mas de una diagonal, indicando nuevas
partes de la secuencia que no estan presentes en la original.
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Tabla 3. 6 Matchs en diagonal principal [34]

Run length
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Se hicieron dos
clasificaciones:

a)

pruebas para proveer coeficientes similares que puedan ser usados

para

Un indice se derivd de cada diagrama de las diagonales obtenidas a partir de los Matchs y

de las diagonales esperadas si las secuencias habian tenido o no similitud. Esto fue calculado
considerando todos los pares comparados. La maxima puntuacion obtenida fue de 1.997
puntos entre el pato y el pollo y siendo la minima puntuacion de -0.0826 entre el mono y la

vaca.

El indice diagonal de similitud se obtuvo de cada diagrama mediante el calculo del total del

numero de Matchs en cada diagonal observada en las matrices. Los demds Matchs en el
diagrama fueron resultados aleatorios, que se obtuvieron mediante el desarrollo del
diagrama de una secuencia escogida aleatoriamente y comparada consigo misma.

El indice de diagonales maximo obtenido fue de 0.9692 entre los citocromos de pollo y pinglino,
y el minimo — 0.0254 entre pollo y P, fluorescentes citocromos. La distancia entre cada par de
citocromos se calculé como 1.2000-diagonales
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Las dos clasificaciones son similares; sin embargo, existen sus diferencias:

a) Las clasificaciones muestran la estrecha similitud entre serpiente de cascabel y citocromos
de primates, esto debe hacer que uno se cuestione seriamente el valor de interpretar
clasificaciones de este tipo estrictamente en términos de filogenia.

b) Las relaciones entre el atun, el gusano de seda y los citocromos del gusano barrenador son
diferentes en las dos clasificaciones. En la clasificacidn del “indice de diagonales”, el gusano
barrenador se clasifica con los peces y los vertebrados, mientras que el gusano de seda se
clasifica con los demds no vertebrados, mientras que en la clasificacidon del “indice de
carreras” los dos citocromos de insectos se clasifican juntos y grupo con los no vertebrados.

Las relaciones entre pollo, pato y los citocromos de los pingliinos también son diferentes en las dos
clasificaciones por las mismas razones. Los dos indices de similitud que han utilizado podrian tal vez
combinarse para dar un solo indice de similitud para su uso en la clasificacién.

Repeticiones dentro de una Secuencia: Homologia Interna

Desde Smithies, Connell y Dixon mostraron que la 2a-haptoglobina humana tiene una secuencia, las
dos mitades de las cuales son casi idénticas entre si (figura 3.19) y también con la secuencia de
Inhaptoglobina. Se ha puesto de moda examinar el aminodcido en secuencias de proteinas para
secuencias repetidas y, ahora hay muchos informes de tales repeticiones.

2\-'9|ph.q hapqulobi_qz p'O"QO_OO'O

S % R it~ B

ok . A

Figura 3. 19 El diagrama obtenido comparando la 2-alfa haptoglobina consigo misma [34]

El método del diagrama se puede utilizar para comparar una secuencia consigo mismo, y por lo
tanto detectard repeticiones; para estos se mostraran como series de coincidencias en diagonales
distintas de la diagonal principal.

El método del diagrama confirma lo informado: repeticiones en las ferredoxinas bacterianas.
Ademas, sugiere que puede haber repeticiones en la globina de lamprea. El método del diagrama
no detectd repeticiones reportadas en las cadenas pesada y ligera de inmunoglobulina, clupeinaz
humana, ni tampoco detecta repeticiones de secuencias de otras 16 diferentes proteinas.
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Los diagramas obtenidos al comparar entre si los citocromos de Neurospora y Rhodospirillum y la
hemoglobina alfa humana muestran que la parte de las secuencias que se afirma que muestran
homologia no dan carreras diagonales mas obvias de coincidencias que otras partes de las
secuencias.

La figura 3.20 muestra el diagrama obtenido con la secuencia reportada recientemente por Adams,
Jeppesen, Sanger y Barril. La secuencia se registra a lo largo del borde izquierdo del diagrama iJhe,
la secuencia complementaria, con el término 5' de cada secuencia junto a la esquina superior
izquierda de la matriz. Las filas diagonales de coincidencias indican secuencias en comun. Marcado
en el diagrama de la figura 3.20 es la linea bien definida de posibles bases-ptirings anotadas por
Adams y esto indica cémo el diagrama puede ser interpretado.
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Figura 3. 20 diagrama secuencia reportada por Adams [34]

En la posicidn del espejo, en la otra mitad del diagrama, un par de coincide con la secuencia
complementaria La siguiente secuencia de nucledtidos marcada es opuesta la secuencia -G-U-U-C-
G-U-A, y en el espejo la posicién es la serie de partidos opuestos a la secuencia complementaria -C-
A-A-G-C-A-UK. Estos y las otras secuencias complementarias anotadas se indican entre paréntesis a
laizquierda lado del diagrama y esta claro que, aunque los emparejamientos de bases son posibles
entre otras partes de la secuencia, la linea marcada es, con mucho, la mas completa y es también
simétrica, permitiendo asi una estructura helicoidal.

Este uso del método del diagrama es, creemos, un complemento util para el algo mas complejo
métodos para determinar la posible posicion de apareamiento de bases en acidos nucleicos
sugerido.
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3.12 Colonia de Abejas Artificiales (ABC) Algoritmo de
optimizacion para resolver problemas de optimizacion con
restricciones [35]

El problema considerado es la optimizacion de dos funciones, donde su objetivo es generar
problemas de optimizacidn restringida para poder encontrar una variable “X”.

Karaboga ha descrito el algoritmo de Colonia de Abejas Artificiales basado en el comportamiento de
busqueda de alimento de abejas para la optimizacién de problemas numéricos, el cual extiende la
posibilidad de solucidn de problemas de optimizacién restringida.

Colonia de abejas artificiales:

El algoritmo consiste en tres tipos de abejas: Abejas empleadas, abejas desempleadas y
exploradoras. Para cada alimento existe una abeja empleada.

En este algoritmo, la posicion de la comida representa una posible solucién para la optimizacidn de
problemas y la cantidad de alimento corresponde a la calidad asociada a la solucién. El nimero de
abejas empleadas y desempleadas es igual al nUmero de soluciones en la poblacién.

En la primera parte, el algoritmo genera una distribucién aleatoria con una poblacién inicial de
soluciones, donde se denota la poblacion. Cada poblacion es un vector D-dimensional. Después de
la inicializacidn de las soluciones, el algoritmo este sujeto a repetir ciclos de busqueda con las abejas
generadas.

Las abejas empleadas producen modificacion en la posicién en su respectiva memoria, dependiendo
de la informacién local y probando la cantidad de alimento en nuevas fuentes.

Después de que todas las abejas completen el proceso de busqueda, comparten la informacién de
la cantidad de alimento y la posicidn en la que se encuentran con las abejas desempleadas, quienes
evaluan la informacidn y eligen mediante probabilidades, la mejor fuente de alimento.

En el algoritmo, existen cuatro pardmetros de control utilizados.

1- Nudmero de fuentes de alimento

2- Numero de abejas, empleadas y desempleadas
3- Valores limites de las fuentes de alimento

4- Numero maximo de ciclos en el algoritmo

A continuacion, se muestra el pseudocaddigo del algoritmo ABC.

1- Inicializar el nUmero de abejas

2- Evaluar la poblacion

3- Ciclos="“n"

4- LOOP

5- Busqueda de soluciones con las abejas empleadas y desempleadas

6- Aplicacidon de proceso de seleccién
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7- Calcular probabilidad de mejor fuente de alimento

8- Abejas desempleadas producen nuevas soluciones

9- Aplicacion de proceso de seleccién nuevamente

10- Determinar si se abandonara una solucidn o si sera reemplazada
11- Memorizar la mejor solucidn

12- Ciclo = Ciclo+=1

13- Repetir hasta que Ciclo == Abejas

3.13 Optimizacion mediante el algoritmo de colonia de
abejas artificial [36]

El Algoritmo de la colonia artificial de abejas (ABC) es uno de los algoritmos mas recientes en el

dominio de la inteligencia colectiva. Propuesto por Dervis Karaboga en 2005, basado en el
comportamiento de forrajeo de las abejas.

ABC es un algoritmo de optimizacidn inspirado en poblaciones, donde las soluciones del problema
de optimizacién, llamadas fuentes de alimento, son modificadas por las abejas artificiales, que se
desempenan como operadores de variacion. El objetivo de estas abejas es descubrir las fuentes de
alimento con mayor néctar.

El proceso de busqueda es un proceso de optimizacion, y el comportamiento de estas se modeld
como una heuristica de optimizacién basada en el modelo bioldgico.

e Fuente de alimento: el valor de una fuente de alimento depende de muchos factores, como su
proximidad a la colmena, riqueza o la concentraciéon de la energia y la facilidad de extraccién de
esta energia. Es resumido en un valor numérico que indica su potencial.

e Abejas recolectoras empleadas: estan asociadas a una fuente de alimento. Llevan con ellas
informacidn sobre esa fuente en particular, su distancia, ubicacidon y rentabilidad para
compartirla a las abejas observadoras.

e Abejas recolectoras desempleadas: este tipo de abejas se encuentran buscando fuentes de
alimento para explotar. Hay dos tipos:

e Exploradoras: se encargan de buscar nuevas fuentes de alimento en el ambiente que rodea a la
colmena. Es decir, lleva informacidn sobre una fuente especifica y la comparte con otras abejas
esperando en la colmena. La informacidn incluye la distancia, la direcciény el néctar de la fuente
de alimento.

e Observadoras: Con la informacién compartida por las empleadas o por otras exploradoras en el
nido, buscan una fuente de alimento.

El intercambio de informacidn es el suceso mas importante en la formacién del conocimiento
colectivo, mediante esta interaccion, las abejas, decidiran el comportamiento que debe llevar la
colmena.

La figura 3.21 muestra a las abejas desempleadas asignadas a una fuente de alimento. Se observa
la comunicacién de informacién de las fuentes de alimento, donde las abejas observadoras visitan
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las fuentes de alimento mds prometedoras. Y por ultimo las abejas exploradoras buscan nuevas
fuentes.

Abejas Empleadas Abejas Observadoras

1.
0l
Solucion

canddala .,o""'°'-o..

Abejas Exploradoras

Figura 3. 21 Comportamiento de la colmena de abejas [36]

Comportamiento artificial

Generacién de las fuentes de alimento: Se lleva a cabo de manera aleatoria, con base en los limites
de cada variable. Una fuente de alimento es una solucidn al problema de optimizacion.

Abejas empleadas: Su niumero es proporcional al nimero de fuentes de alimento. Su funcién es
evaluar y modificar las soluciones actuales para mejorarlas. Si la nueva posicién no es mejor
entonces se mantiene la posicién actual.

Abejas observadoras: Su niumero es proporcional al nimero de fuentes de alimento. Estas abejas
seleccionaran una fuente de alimento, de acuerdo con la informacidn que comparten las abejas
empleadas.

Abejas exploradoras: Estas abejas crean una nueva fuente de alimento de manera aleatoria, para
reemplazar fuentes existentes que no han sido mejoradas.

Limite: Determina el nimero maximo de ciclos que una fuente de alimento puede persistir sin
mejorar antes de ser reemplazada. El limite se incrementa a partir de que una fuente que no es
modificada por las abejas, ya sean empleadas u observadoras, hasta obtener su valor maximo
permitido.

A continuacion, se presenta el pseudocédigo del algoritmo ABC

1- Inicializar la poblacidn

2- Loop

3- Colocar abejas empleadas en el alimento

4- Colocar abejas observadoras en fuentes de alimento dependiendo de la cantidad de néctar
5- Enviar abejas exploradoras a zona de busqueda
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6- Memorizar la mejor fuente de alimento encontrada
7- Repetir, hasta cumplir requisitos de terminacién

En el algoritmo ABC cada ciclo de la busqueda consiste en tres pasos:

e El envio de las abejas empleadas a las fuentes de alimento y evaluar sus cantidades de
néctar.

e Seleccidn de las fuentes de alimento por parte de las observadoras después de compartir la
informacidn de las abejas empleadas y determinar la cantidad de néctar de las fuentes de
alimento.

e La determinacién de las abejas exploradoras y luego enviarlas a posibles fuentes de
alimento en forma aleatoria.

En la fase de inicializacidn, las abejas empleadas seleccionan al azar un conjunto de posiciones de
las fuentes de alimento y se determinan sus cantidades de néctar. Estas abejas comparten la
informacidon de néctar de las fuentes de alimento con las abejas observadoras. Después de
compartir la informacion, cada abeja empleada retorna a la zona de la fuente de alimento visitada
previamente, continuacién elige una nueva fuente de alimento por medio de la informacién.

Una abeja observadora elige una fuente de alimento dependiendo de la informacién distribuida por
las abejas empleadas. Si la cantidad de néctar de una fuente de alimento aumenta, entonces
también aumenta la probabilidad con la que la fuente de alimento es elegida. Después que la abeja
observadora llega a la zona seleccionada, elige una nueva fuente de alimento. Esta seleccién se
realiza comparando las posiciones de las mismas en forma visual. Cuando una fuente de alimento
es abandonada por las abejas, una abeja exploradora determina una nueva fuente de alimento en
forma aleatoria sustituyendo a la abandonada. En cada ciclo una exploradora sale a buscar una
nueva fuente de alimento como maximo.

El nimero de las abejas empleadas o de las abejas observadoras es igual al nimero de soluciones
en la poblacién. Una abeja empleada u observadora produce probabilisticamente una modificacién
de la posicién en su memoria para encontrar una nueva fuente de alimento. La produccién de
nuevas fuentes de alimento se basa en un proceso de comparacién de las fuentes de alimento. la
produccién de una nueva posicidn de la fuente de alimento se basa en un proceso de comparacion
de las posiciones de las fuentes de alimento.

Después de que todas las abejas empleadas completan el proceso de busqueda, comparten la
informacidon del néctar de las fuentes de alimento donde la abeja observadora evalia esa
informacidn de todas las abejas empleadas y elige una fuente de alimento con una probabilidad
relacionada con su valor de néctar. Las fuentes de alimento representan a cada solucién como un
vector n-dimensional.

Los parametros del algoritmo son los siguientes:

e Fuentes de alimento
e Numero total de ciclos que se ejecutaran
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e Numero de ciclos que sera conservada una solucion sin mejorar antes de ser reemplazada
por una nueva solucién

Variante de Colonia de Abejas Artificiales

La propuesta se basa en introducir una variante al algoritmo original donde se modifica este
mecanismo de seleccién que realizan las abejas observadoras, consiste en utilizar un mecanismo de
seleccidn por torneo.

Existen dos versiones de seleccion mediante torneo:

e Determinista
e Probabilistica

En la primera version se selecciona al azar un nimero de t de fuentes de alimento, por lo que
generalmente se escoge t=2 (torneo binario). Luego entre las fuentes de alimento seleccionadas se
elige la de mayor fitness como para utilizar como fuente de alimento

En la version probabilistica, la diferencia radica en el paso de seleccidn de la fuente de alimento
ganadora del torneo. En lugar de escoger siempre la mejor, se genera un numero aleatorio en el
intervalo [0,...,1], si es mayor que un parametro se escoge la fuente de alimento de mayor néctary
en caso contrario, la de menor cantidad de néctar.

Variando la cantidad de soluciones que participan en cada torneo se puede modificar la presion
selectiva. Un caso particular se trata de un torneo en el que participan todos los individuos de la
poblacién con lo cual la seleccidon se vuelve totalmente deterministica. Cuando el tamafio del torneo
es reducido, la presién selectiva disminuye y las peores soluciones tienen mds oportunidades de ser
seleccionadas.

Descripcion de la variante del algoritmo ABC
El pseudocddigo del ABC en este trabajo se muestra en el siguiente pseudocddigo.

1- Lectura de parametros

2- Etapa de inicializacion

3- Ciclos

4- lLoop

5- Generacién de abejas empleadas

6- Proceso de abeja observadora

7- Proceso de abeja exploradora

8- Evaluar y memorizar las fuentes de alimento actuales y mejores
9- Ciclo=Ciclo+=1

10- Maximo ciclo

Procedimiento de Generacidn de abejas empleadas Pseudocdédigo

1- Loop

2- Posiciones de la fuente de alimento
3- Criterios del manejo de los limites
4- Evaluar limites
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5- Hasta — No. De fuentes de alimento
6- Actualizar posiciones
7- End

Procedimiento de Proceso de abeja observadora

Aqui se producen nuevas soluciones por las abejas observadoras bajo uno de los siguientes métodos
de seleccidn, torneo y ruleta.

Pseudocaddigo de abeja observadora

1- Loop

2- Elegir fuente de alimento siguiendo los métodos de seleccién (torneo/ruleta)
3- Buscar en posiciones de la fuente actual de alimento la solucién actual

4- Aplicar criterios para limites

5- Evaluar posiciones de alimento

6- Hasta = Numero de fuentes de alimento

7- Actualizar fuentes de alimento

8- End

Pseudocddigo de abeja exploradora

1- Loop

2- Siel limite permitido es superior

3- Inicializar limite en forma aleatoria

4- Evaluar posiciones de alimento

5- Hasta = numero de fuentes de alimento
6- End

3.14 Colonia de abejas artificiales y optimizacion por
enjambre de particulas para la estimacion de parametros de
regresion no lineal [37]

El método heuristico Colonia de Abejas Artificiales (ABC) como el método de Optimizacidn por
Enjambre de Particulas (PSO), se consideran dentro de los métodos de inteligencia de enjambre.

El objetivo de este trabajo es presentar las heuristicas ABC y PSO para resolver el problema de
encontrar los valores de los parametros en el problema de regresion no lineal utilizando el criterio
de minimos cuadrados.

La regresién no lineal se denota por x = (X3, Xa,...,Xm) @ las variables explicativas e y a la variable a
explicar, todas observadas sobre n objetos, y = f(x, 8) + " es la relacién funcional entre x e y, donde
f es en general una funcién no lineal y 8 = (81, 62,...,8n) es el vector de parametros. Se quiere
minimizar la ecuacion 3.1 en la norma euclidiana usual:
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L
Ecuacion 3.1 — ecuacion a minimizar [37]

Se denota D como D =" i[Bminj, Bmaxj ], Bminj<Bmaxj,i=1,2...,p, y 6* = argminBeDS(B) el dptimo
buscado.

PSO se basa en el uso de un conjunto de particulas o agentes que corresponden a estados de un
problema de optimizacién, los agentes se comunican entre si, y entonces el agente con una mejor
posicidn, influye en los demds atrayéndolos hacia él.

La poblacidn se inicializa asignando a las variables una posicién y una velocidad de manera aleatoria.
En cada iteracidon, la velocidad de cada particula es aleatoriamente acelerada hacia su mejor
posicién y a través de las mejores posiciones de sus vecinos.

Se propone utilizar PSO con un manejo dindmico de las particulas, lo que permite romper ciclos y
diversificar la busqueda. En la figura 3.22 se proporciona el seudocddigo de PSO

Figura 3. 22 Pseudo cddigo de PSO [37].

Los resultados de los algoritmos propuestos se obtuvieron mediante la cantidad del nimero de
digitos duplicados (cuando se compararon con los resultados certificados) proporcionados en NIST
(2001), los cuales se encontraron utilizando algoritmos deterministas iterativos. El nimero de
digitos duplicados denotados por A puede ser calculado via el logaritmo del error relativo, calculado
en la ecuacioén 3.2:
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Ecuacion 3.2 — logaritmo de error relativo [37]

Donde c denota el valor certificado y w denota el valor estimado por el algoritmo propuesto. De
acuerdo con NIST (2001).

Un buen procedimiento por minimos cuadrados no lineal es el que permite duplicar 4 o 5 digitos de
los valores certificados. En este trabajo se presentan los resultados considerando el valor de A
obtenido mediante la ecuacién 3.3:

Ecuacion 3.3 — logaritmo de error [37]
Conclusiones

En general, la utilizacién de ABC no proporciona tan buenos resultados como PSO debido a que PSO
tiene la ventaja de poder salir con mayor facilidad de regiones sub optimales, sin embargo, ABC
proporciona intervalos mas compactos. La gran ventaja tanto de ABC como de PSO, es su facil
implementacidn y sus cortos tiempos de ejecucién.
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3.15 El algoritmo “Artificial Bee Colony” (ABC) y su uso en el
Procesamiento digital de Imagenes [38]

Durante la Ultima década se ha presentado un crecimiento sostenido en el campo de los algoritmos
bio inspirados de cdmputo evolutivo para la busqueda y optimizacién.

Los algoritmos bio-inspirados consideran el fendémeno de inteligencia en enjambre como fuente de
inspiracion.
Karaboga presentd en 2005 un algoritmo de enjambre de abejas para resolver problemas numéricos

de optimizacidn conocido como el método “artificial bee colony”. Inspirado por el comportamiento
biolégico de las colonias de abejas en su busqueda por alimento.

En este trabajo se presenta un enfoque alternativo de segmentacion basado en el algoritmo de
optimizacion ABC. El histograma de una imagen es aproximado a través de la mezcla de un conjunto
de funciones gaussianas, las cuales representan a cada una de las clases.

Algoritmo artificial bee colony (ABC)

Define un conjunto de operaciones que asemejan algunas caracteristicas del comportamiento de
las abejas. Cada solucién dentro del espacio de busqueda incluye un conjunto de pardmetros que
representan las posiciones de las fuentes de alimento. El valor de “afinidad” hace referencia a la
calidad de la fuente de alimento. El proceso de optimizacidn imita la busqueda de las abejas por
fuentes importantes de alimento dando como resultado un proceso analogo a encontrar soluciones
Optimas.

Inicializacion de la poblacion

El algoritmo comienza inicializando Np fuentes de alimento para las abejas obreras; cada fuente de
alimento simboliza un vector de D elementos que representa las variables de decision, las cuales
son aleatoriamente determinados entre los limites inferiores low j x y superiores high j x
previamente definidos en la ecuacion 3.4.

Ecuacion 3.4 — Inicializacion de poblacion de abejas [38]

Siendo j e i los indices del pardmetro y poblacidén respectivamente. Por lo tanto, j i, x es el j-ésimo
pardmetro del i-ésimo individuo.

Enviar abejas obreras

En esta operacion cada abeja obrera genera una nueva fuente de alimento en la vecindad de su
posiciéon actual descrita en la ecuacidn 3.5:

Ecuacion 3.5 — Envio de abejas obreras [38]

Donde x;; es un pardmetro j seleccionado aleatoriamente del i-ésimo individuo y k es una de las Np
fuentes de alimento, satisfaciendo la condicion i # k. Si un pardmetro dado de la solucién candidata
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v;i excede sus limites predeterminados, ese parametro debe ser ajustado de manera tal que se
encuentre en el rango definido. El factor de escalamiento ¢;; es un ndmero aleatorio entre [-1 1].
Una vez que una nueva solucion ha sido generada, se calcula su calidad mediante una funcién
objetivo. La calidad fit; de una solucién candidata v, en el contexto de ABC para un problema de
minimizacién se asigna a través de la ecuacion 3.6:

Ecuacion 3.6 Funcion de calidad [38]

J(vi)- es la funcién objetivo a ser minimizada. Si la cantidad de néctar (calidad de la solucidn) de v; es
mayor, entonces la solucion x; es reemplazada por v;; en otro caso x; permanece.

Seleccion de fuentes de alimento por abejas espectadoras

Cada abeja espectadora selecciona una de las fuentes de alimento propuestas dependiendo de su
calidad. La probabilidad de que una fuente de alimento sea seleccionada se obtiene a partir de la
ecuacion 3.7:

Ecuacion 3.7 Probabilidad de fuentes de alimento [38]

donde “fit” es el valor de calidad de la fuente de alimento i. La probabilidad de que una fuente de
alimento sea seleccionada por una abeja espectadora incrementa con un aumento en el valor de
calidad de la fuente de alimento. Después, las abejas espectadoras iran a la posicién seleccionada y
determinardn una nueva fuente de alimento dentro de la vecindad de la fuente seleccionada. En
caso de que la calidad de la nueva solucién sea mejor que antes, dicha posiciéon es mantenida; en
otro caso la ultima solucién se remplaza.

Determinar abejas exploradoras

Si una fuente de alimento i no puede ser mejorada a lo largo de un nimero predeterminado de L
intentos. La fuente de alimento se abandona y la abeja correspondiente se convierte en una
exploradora. Para verificar si una solucién candidata ha alcanzado el limite L predeterminado, un
contador A; es asignado a cada fuente de alimento i. Dicho contador es incrementado como
consecuencia de que una operacion de abeja falle en mejorar la calidad de una solucion.

Resultados de la segmentacion

En el primer caso se considera la imagen “The Camera-man” con su correspondiente histograma. El
objetivo es segmentar la imagen en tres diferentes clases. De esta manera el algoritmo ABC ajusta
nueve diferentes pardmetros, siguiendo el procedimiento de minimizacién dictado por la funcién
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objetivo. Para este caso ABC fue configurado con una poblacidn de 40 abejas, con 20 abejas obreras
y 20 espectadoras.

Los parametros son inicializados aleatoriamente, pero asumiendo algunas restricciones para cada
parametro. Después de 200 iteraciones el algoritmo ABC llegd a un minimo global. Estos procesos
son mostrados en las figuras 3.23, 3.24y 3.25

Figura 3. 23 (a) imagen original “The Cameraman”, y (b) su histograma correspondiente [38]

Figura 3. 24 Aplicacidn del algoritmo ABC para 3 clases y sus resultados: (a) funciones gaussianas de cada clase y (b)
aproximacion final [38]

Figura 3. 25 Imagen segmentada considerando solo tres clases [38]
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También comparan el desempefio de la propuesta ABC contra otros enfoques tales como el
Expectacion Maximizacién y el Levenberg-Marquadt, los cuales son cominmente usados para
determinar los pardmetros de mezclas gaussianas.

La comparacion entre los métodos se concentra en los aspectos: la sensibilidad a las condiciones
iniciales y el costo computacional.

La Tabla 3.8 resume los resultados obtenidos en el experimento, donde se muestra los valores
promedio obtenidos durante 30 diferentes ejecuciones.

Tabla 3. 8 comparacién entre los algoritmos EM, LM y ABC, considerando diferentes valores iniciales.

Valor E Valor £

Inicial (1) EM LM AB( imicial (2) EM M AB(C
M 10 6.15 522 121 60 2278 14.21 L4
m L1 941 sS4 154 150 30.14 2007 1 87
N 183 8.57 725 214 220 24 18.54 1.74
- [ 03 N4 ni4 I5 45 LN 06
o 1] 021 025 017 20 12 2.45 011
o o 014 010 0o 10 39 1.78 008
'S 0025 Ixin’ 088« 10 Nl =10 0.060 Ixl0 27x10" 01010
» 0025 0910 0.54%10 0.08x10 0.040 d.1x10 12«10 0.07 =10

s, 0.025 1.1=10 041x10 00410 0.070 3810 27=10" 0.03x10

Del analisis de la Tabla 3.8 se nota como los algoritmos EM y LM presentan sensibilidad a la eleccion
de sus valores iniciales. Tal hecho se debe a la incapacidad por parte de los algoritmos de evitar
quedar atrapados en un minimo local.

Costo computacional.

En la comparacion se usd el histograma, como la mezcla a aproximar, considerando 3 clases. La
Tabla 3.9 resume los resultados obtenidos, mostrandose los valores promedio obtenidos
considerando 30 diferentes ejecuciones. Resulta evidente que el algoritmo EM utiliza mucho mayor
numero de iteraciones para asegurar la convergencia, mientras que el método LM es el que invierte
mayor tiempo en encontrar la soluciéon. Por otro lado, ABC, resulta el enfoque con la mejor relacidn
de desempefio.

Tabla 3. 9 Comparacién entre los algoritmos EM, LM y ABC, considerando el nimero de iteraciones y
tiempo computacional.
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Comparacion del rendimiento de detector ABC

Con el objetivo de analizar el desempefio del detector circular, el enfoque propuesto fue comparado
con el detector basado en algoritmos genéticos (GA) y el algoritmo basado en la optimizacion de
blusqueda de alimento de bacterias (BFOA).

Las imdgenes dificilmente contienen circulos perfectos. Por consiguiente, para medir la precisidén en
la identificacidn, se coteja el resultado obtenido por la deteccidn automatica con el circulo “ideal”,
determinado manualmente por una persona sobre la imagen de bordes. De esta manera representa
los parametros del circulo determinado manualmente.

En la comparacién los tres métodos GA, BFAO y ABC fueron ejecutados considerando el conjunto
experimental de las imagenes. La Tabla 3.8 resume los resultados obtenidos en la comparacidn,
considerando los indices de razén de éxito (RE), el promedio del error de deteccién (Es), los cuales
fueron calculados considerando 35 diferentes ejecuciones sobre la misma imagen. Los mejores
resultados fueron resaltados en la tabla 3.10, donde revela que el método ABC es capaz de alcanzar
los mejores indices de desempefio al presentar la mas alta razén de éxito y el error de deteccion
mds pequefio.

77



Tabla 3. 10 Resultados de los indices de desempefio, razdn de éxito (RE) y error de deteccidn
(Es) de los algoritmos GA, BFOA y ABC

Para validar estadisticamente que el método ABC posee un mejor desempefio, se realizé un analisis
no paramétrico sobre el error de deteccidn producido por las pruebas 35 ejecuciones, mostradas en
las tablas anteriores. Dicho analisis realiza una prueba basada en la jerarquia, la cual coteja la
diferencia en resultados entre dos métodos distintos.

Como hipétesis nula existe diferencia entre los dos métodos bajo andlisis. Los valores que arroja son
los valores-p, los cuales si son mas pequeiios que 0.05 ofrecen evidencia suficiente para indicar que
la hipotesis nula es incorrecta, de tal manera que los dos métodos bajo prueba deben de ser
considerados como diferentes. La Tabla 3.10 reporta los valores-p producidos por el analisis para
las pruebas ABC vs. GA 'y ABC vs. BFOA.

Conclusiones

En este articulo se propuso el uso del algoritmo de optimizacidn “Artificial Bee Colony” (ABC) en el
area de procesamiento digital de imagenes. Los problemas abordados fueron dos, segmentacién
automatica y deteccion de circulos en imagenes digitales.

En la deteccién de circulos en imdagenes se utiliza una combinacidn de tres puntos borde para la
codificacion de circulos candidatos. Utilizando las evaluaciones de una funcién objetivo el algoritmo
ABC realiza una busqueda eficiente hasta encontrar el circulo que mejor se aproxime a aquel
contenido en la imagen.

Resultados experimentales validados por el analisis estadistico demostraron que el algoritmo ABC
detecta circulos de una manera mas robusta y precisa que sus contrapartes.

De la utilizacion del algoritmo ABC a los problemas planteados se puede concluir que los métodos
tradicionales de procesamiento de imagen presentan diferentes dificultades, al momento de ser
usados en imagenes que poseen ruido considerable y distorsiones. Bajo tales condiciones, el uso de
ABC presenta un mejor rendimiento.
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3.16 Tabla de articulos del Estado del Arte

En la tabla 3.11, se muestran de manera resumida cuatro puntos criterios analizados de cada uno
de los articulos y antecedentes considerados, los cuales aportan objetivos, técnicas, resultados y
utilidades para el desarrollo de la tesis.

Tabla 3.11: Tabla general de articulos

Articulo

Objetivo

Técnicas

Resultados

Utilidad para la
Tesis

Alineamiento
Gendmico usando el
algoritmo basado en
Best First Search.
[Aranda. 2020]

Llevar a cabo el alineamientos e
insercion de indels similares a
los obtenidos por Needleman-
Wunsch con un menor coste
computacional.

Considera cualquiera de los nodos
como el nodo siguiente. La idea es
utilizar una heuristica que decida
cual de los nodos en la agenda es
el mas prometedor a ser
explorado [Pearl, 1984].

Aplicando este algoritmo se
obtiene un puntaje en score y
cantidad de indel insertados
cerca de lo obtenido por
Needleman-Wunsch, con menor
coste computacional.

Implementacion del
algoritmo
Needlema-Wunch.

Variantes en el
algoritmo para
mejora en scores.

Anilisis de datos
gendmicos para el
diagnostico temprano
de osteosarcoma
[Moncada, 2019]

Investigar, aplicar y evaluar
técnicas de aprendizaje
automatico artificial para el
manejo de datos gendmicos
relacionados con el diagndstico
temprano de cancer de hueso
en humanos.

Banco de datos.
Extracciéon de caracteristicas.

Andlisis de componentes
principales e independientes.

Clasificacion.
Random Forest.
Cl, busqueda a profundidad.

XGBoost.

Se aplicaron Random Forest y
XGBoost para grandes
cantidades de datos, como lo
son las muestras genéticas y se
realizé la paralelizacion.

Se evaluaron los algoritmos con
las siguientes cinco métricas:

Precision, Sensibilidad,
Especificidad, Fmeasure y AUC.

XGBoost se pueden identificar
aquellos patrones o genes mas
significativos

Banco de datos.
Clasificacion.
Random Forest.

ACl, busqueda a
profundidad.

Algoritmo de
alineacion de
secuencias para
enfermedades del
sistema nervioso

central. [Higuera, et all.

2017]

El estudio de las enfermedades
genéticas que afectan el
sistema nervioso central y
construir una base de datos
gue contenga la mas relevante
informacién acerca de estas.

Lectura de secuencia caracter por
caracter.

Alineamiento global. Algoritmo
de agrupamiento por tripletes.

Lectura y escritura a través de
una interfaz.

Muestra las secuencias con
mayor similitud en puntaje.

Resultado por triples es
diferente a los globales, debido
a ser mas especifico.

Lectura de
secuencias.

Algoritmo global y
de agrupamiento.

Lectura y escritura a
través de interfaz.
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Articulo

Objetivo

Técnicas

Resultados

Utilidad para la Tesis

Implementacion y
analisis de Algoritmos
de alineacién para
datos de next
generation sequencing
(NGS)

[Gago. 2017]

El principal objetivo de este
trabajo es escoger tres
herramientas basadas en una
estructura comun, FM-Index.

Explicar el funcionamiento de
los algoritmos y luego llevar a
cabo una implementacion de
cada uno de ellos para poder
compararlos en términos de su
efectividad.

Descripcion del estado del arte
en algoritmos de alineacién
basados en secuencias.

FM-index, donde se describe esta
estructura de datos y la
implementacion realizada para
ser usada como base de los
alineadores estudiados.

Alineadores estudiados son:
Bowtie, BWA y por ultimo BWT-
SW.

Permite la creacidn de
una herramienta que
implementa tres
algoritmos de
alineacion de
secuencias basados en
el FM-Index.

Realizé la creacién de una
herramienta que implementa
tres algoritmos de alineacion
de secuencias basados en el
FM-Index.

Comprensién de diferentes
métodos de alineacion y el
conjunto en un solo lugar de
varias de ellas.

Gendmica comparada
de dos dianas
moleculares en
modelos animales de
hipersensibilidad

[Serrano, et all 2017]

Determinar la utilidad de una
metodologia basada en
herramientas bioinformaticas
para la seleccion de los
modelos animales para el
estudio de fenémenos
alérgicos.

Describir las similitudes y
diferencias a nivel gendmico
entre el humano y tres modelos
animales para las moléculas
seleccionadas.

Seleccionar moléculas:
hombre (Homo sapiens)

ratén (Mus musculus)

rata (Rattus norvegicus)
conejo (Oryctolagus cuniculus)

obteniéndose de la
base de datos Gene

www.ncbi.nlm.nih.gov/gene/

Comparacién a nivel genémico
se hizo por medio de Ensembl

www.ensembl.org

Alineacién multiple

de las secuencias

herramienta MUSCLE
www.ebi.ac.uk/Tools/msa/muscl

e/

Matrices de identidad
Clustal 2.1.

Representacion grafica de las
alineaciones UCSC Genome
Browser

http://genome.ucsc.edu

Se encontré una mayor
similitud en términos
de composicion y

ubicacion de las
secuencias
codificadoras entre el
hombre y el conejo.

Base de datos Gene

comparacion a nivel
gendmico Ensemble

Alineaciones multiples
MUSCLE

Matrices de identidad.
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Articulo

Objetivo

Técnicas

Resultados

Utilidad para la Tesis

Documentacion y
andlisis de los
principales
Frameworks de
arquitectura de
software en
aplicaciones
empresariales.

[Giménez, 2016]

Obtener como producto una
aplicacion empresarial que le

facilite la gestion con los

clientes, pero a su vez le brinde
la posibilidad de optimizar sus
recursos internos y satisfacer

las necesidades del negocio.

Arquitectura de software
Disefio de Arquitectura
Atributos de calidad

Aplicaciones empresariales

Desarrollo de una
buena aplicacion
empresarial

El éxito de un
desarrollo éptimo de
una aplicacion
empresarial depende
de cada area.
Planeacion, disefio,
desarrollo e
implementacion de la
misma.

Arquitectura de Softwares

empresariales.

Disefo de Arquitectura

Evaluacion de Arquitecturas

Caracteristicas de Softwares

Empresariales

Frameworks de arquitectura

Uso de algoritmos de
aprendizaje automatico
aplicados a bases de
datos genéticos.

[Sarasty. 2015]

Desarrollar series de analisis
sobre los datos de HamMap

para detectar las caracteristicas

de estos datos.

Realizar una comparativa de

comportamiento de diferentes

algoritmos de machine
learning.

Implementacidn de diferentes
algoritmos de Machine Learning
en el lenguaje de programacion
Python.

Aprendizaje supervisado:
Aprendizaje no supervisado:
regresion logica:

Super Vector Machine:

Arboles de decision:

La metodologia inicial
se pudo seguir sin
problemas. Se
consiguié trabajar y
obtener buenos
modelos de “Machine
Learning” para trabajar
con datos de HapMap,
aunque se encontraron
dificultades en los
tiempos de proceso.

Diferentes técnicas de
“Machine Learning”

Aprendizaje supervisado:
Aprendizaje no supervisado:
regresion ldgica:

Super Vector Machine:
Arboles de decision:

Random Forest:

GAIA: Framework
Annotation of Genomic
Sequence

[Charles, et all. 1997]

K-NN  -91%
Random Forest: LR -98% K-nn:
Realizar informe de resultados. | . K-means:
: SVM -78%
K-means: TREE  -87%
FOREST - 85%
Mapeo.

Hacer facilmente secuencias

disponibles para cualquier

genoma de una especie para

uso de reactivo primario de una

investigacion de interés para

problemas biolégicos en
particular.

Esquema de bases de datos y
anotaciones.

Datos funcionales, analisis de
genes, datos de mapeo,
ubicacion de elementos
repetidos, descriptores de riesgo,
valores actuales manuales y
automaticos

Eficaz para identificar
secuencias a través de
largas distancias.
Proporciona datos
utiles para predecir la
funcién de un gen.

Ubicacion de elementos
repetidos.

Descriptores de riesgo.

Valores actuales manuales y
automaticos

Alineacion de
secuencias usando
CLUSTALX
[Biolnteractive. 2014]

Conocimientos  bdsicos en
alineamiento gendmico
implementado mediante los

programas ClustalX y Phylogeny

Formato Fasta

ClustalX y Phylogeny

Alineaciones gendmicas
utilizando herramientas
basicas de alineamiento

Alineacién gendémica

Conocimiento de
herramientas y Frameworks
basicos
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Articulo

Objetivo

Técnicas

Resultados

Utilidad para la
Tesis

Alineamiento grafico de
secuencias a través de
programacion paralela: un
enfoque desde la era
postgendmica []

Desarrollar un algoritmo de
alineacién gendmica, basado en los
algoritmos DOTTER GEPARD con
bajo coste computacional.

Alineacion Smith Waterman,
Needleman, Dotter y Gepard.

Python, Numpy, Matplotlib, Sys,
Time, Multiprocessiong, Getopt,
Anaconda.

Alineaciones exitosas.
Lecturas concretas

Velocidad de alineacion, aumentada
27.9 veces.

Métodos de alineacién.

Desarrollo de programa
mediante lenguaje de
programacion Python.

Velocidad en
alineamientos

multiple alineamiento de
secuencias con los
programas en serie Clustal

fl

Explicar y describir el
funcionamiento de los diferentes
programas de alineacién Clustal

Clustal V, Clustalw, ClustalX,
DbClustal, ClustalNet.

Clustal WWW web server

Guardado de alineaciones multiples

Guardado con formato NEXUS
compatible con otros programas

Desarrollo de programa
para alineacién de
secuencias.

Formatos compatibles
para distintas
plataformas

El diagrama, un método
para comparar
secuencias.

Ventajas de métodos de alineacién
mediante diagramas basados en la
matriz Needleman

Alineacion Gibbs
Alineacion Kinns, Dale y McKenzie.
Diagrama de Fitch

Escritura y Desarrollo
de diagramas de
alineacién mediante
matrices

Colonia de Abejas
Artificiales (ABC)
Algoritmo de optimizacion
para resolver problemas
de optimizacién con
restricciones

Resolver problemas de algoritmos
de optimizacién numéricos

Algoritmo basado en el
comportamiento de Abejas

Artificial Bee Colony

Cada poblacién de abeja es un
resultado nuevo en su aplicacion

“N” numero de abejas programadas
equivale a “N” nimero de nuevos
resultados encontrados

Solo puede ser utilizado en
problemas numéricos

Busqueda de nuevas
alineaciones

incorporacion en tablas
generadas por
algoritmo Smith-
Waterman

(Tabla con datos
numéricos)

Colonia de Abejas
Artificiales (ABC)
Algoritmo de optimizacién
para resolver problemas
de optimizacién con
restricciones

Presentar principios basicos de
inteligencia colectiva

Desarrollar e implementar
algoritmo ABC

Analizar influencia de cantidades de
alimento del algoritmo

Proponer un nuevo método de
obtencidn de alimento para el
algoritmo ABC

Algoritmo Colonia Artificial de Abejas
ABC

Comportamiento bioldgico

Inteligencia colectiva

multiples resultados en busqueda de
alimento

Algoritmos propuestos desarrollados
implementando nuevas obtenciones
de alimento

Desarrollo de algoritmo
Colonia Artificial de
Abejas

Métodos de
programacion de
algoritmo ABC

colonia de abejas
artificiales y optimizacion
por enjambre de *
particulas para la
estimacion de parametros
de regresion no lineal

las heuristicas de los
algoritmos Colonia de Abejas
Artificiales y Optimizacién por
enjambre de particulas para
resolver problemas de encontrar
pardmetros en problemas de
regresion no lineal usando minimos
cuadraticos

Presentar

Algoritmo de Colonia Artificial de
Abejas

Algoritmo de Optimizacién por
Enjambre de Particulas

la utilizaciéon de ABC no proporciona
tan buenos resultados como PSO

ABC proporciona intervalos mas
compactos

PSO casi duplica el valor promedio
obtenido por ABC

Implementacién de
Algoritmo de Colonia
Artificial de Abejas.
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Capitulo IV
Metodologia de solucidén

En este capitulo se presenta la implementacion de los algoritmos mostrados en el capitulo Il y la
propuesta de este trabajo. Ademas de las librerias de Python que se utilizan para el desarrollo de la
solucidn y las secuencias utilizadas.

4.1 — Diseino del sistema

En el capitulo Il se habld de los algoritmos clasicos de alineamiento, el algoritmo colonia de abejas,
coste uniforme. En esta seccidn se detallard de la implementacién y mejoras en el disefio de cada
uno de ellos, los cuales se incorporaran en una sola aplicacién.

La figura 4.1 muestra un diagrama de flujo simple indicando el procedimiento que realiza la
aplicacion.

Inicio

Alineacion
Formato Fasta

Alineacion
Formato Fasta

Algoritmo Algoritmo Algoritmo Coste Algoritmo Colonia
Meedleman Smith - Waterman Uniforme Abejas Artificiales

Alineacion Alineacion Alineacion

Formato Fasta Formato Fasta ErrnTERE e Alineaciones

Formato Fasta

Tabla de Excel Tabla de Excel Tabla de Excel
Resultados multiples

Figura 4. 1 Diagrama de flujo bdsico para la interfaz

Para esta fase del proyecto, se utilizé el lenguaje de programacién Python version 3.9 [2] para el
procesamiento de las alineaciones, debido a que es uno de los lenguajes de programacion mas
populares actualmente en el desarrollo de proyectos de inteligencia artificial. Complementado con
su versatilidad, sencillez y buen procesamiento en la lectura y generacién de documentos.
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Las librerias utilizadas de este lenguaje son:

Openpyxl [39].: Es una libreria para escribir, leer y procesar archivos del programa Excel con
extension las extensiones .xlsx, .xls y .csv. Se utilizd esta libreria para poder procesar los datos en un
espacio donde al final del procesamiento, los datos puedan ser visibles para el operador del
Framework.

Os: Interfaces misceldneas del sistema operativo [40]. Esta libreria, genera las carpetas
correspondientes al momento de utilizar un algoritmo. De esta manera, genera una ruta para
guardar los archivos generados por los algoritmos, proporcionando orden en los proyectos del
operador.

Math: Libreria que proporciona funciones matematicas definidas por el lenguaje C [41]. Fue
utilizada, para la generacién de ecuaciones y procesos matematicos en los algoritmos, junto con la
implementacidn de lecturas en las matrices generadas de los mismos.

Tkinter: Generadora de la interfaz de Python [42]. Utilizada para la generacion de la interfaz que
manda a traer y contendra en su interior, los algoritmos de alineacién.

4.2 - Procesamiento de los datos

Para la lectura de las secuencias, se utiliza una linea de cddigo proporcionada por el lenguaje de
programacion Python (open()), donde dentro de sus paréntesis se escribe la ruta de ubicacion del
archivo. Esta linea de cédigo le permite leer linea a linea y caracter por caracter, cualquier tipo de
formato de texto que se asemeje a la extension “.txt”. El formato FASTA tiene en la primera linea de
texto, la informacidn sobre el genoma y se empieza a trabajar con las lineas de texto que contindan
después de la primera linea. Con estos datos, Python puede leer caracter por caracter las letras de
las secuencias gendmicas.

Para el uso de estos algoritmos, se genera la interfaz con la libreria Tkinter [42] del lenguaje Python.
El Framework incorpora los algoritmos, que pueden ser desplegados mediante una barra de mendu.
Los botones permiten la seleccion de los genomas de manera individual, donde al ser seleccionados,
la barra de menu permite la seleccién de los algoritmos para su respectivo alineamiento. La figura
4.2 muestra la interfaz.
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Figura 4. 2 interfaz generada con Python
4.3 — Implementacion de algoritmos

Con este proyecto, se busca desarrollar un ambiente de desarrollo, que contenga los algoritmos
basicos Needleman y Smith Waterman, al igual que algoritmos de inteligencia artificial, y que facilite
el proceso de alineamiento gendmico para encontrar nuevas y distintas adaptaciones, al igual que
se busca encontrar nuevas alineaciones con diferentes similitudes.

Se propone, que el algoritmo de inteligencia artificial Coste Uniforme, genere alineaciones
gendmicas, mediante la generacion de arboles de decisidn con su respectivo coste generado a partir
de la puntuacidn obtenida mediante la seleccion de caracteres de las secuencias gendmicas.

De igual manera se propone como principal aportacion la implementaciéon de la combinacidn
algoritmo de optimizacién Colonia de Abejas Artificiales en el método cldsico de alineamiento
gendmico Smith-Waterman, con el fin de encontrar diferentes tipos de alineaciones en una misma
tabla generada por un método clasico.
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4.3.1 Método 1: Alineacidn con algoritmo Needleman

En el proyecto se desarrolla el algoritmo cldsico Needleman, como lo muestra la figura 4.3.

Figura 4. 3 Alineacion por SCORE [14]

A continuacidn, se explica mediante un ejemplo utilizando los genomas del Buho y del Rinoceronte
para generar las tablas mostradas a continuacién.

Para el proceso de la escritura de la matriz, se leen ambas alineaciones de forma individual, para
que, al leer caracter por caracter, se escriben en una tabla de Excel generada por el programa. La
primera secuencia, se colocaran cardcter por caracter en cada columna en la parte superior y la
segunda secuencia, se pondrd en cada fila de la tabla, pegado a la izquierda. Las secuencias
gendmicas cuentan con una determinada cantidad de lineas de texto, el niumero de tablas
generadas en Excel dependera del niumero de lineas de texto que contenga el archivo FASTA. Se
puede observar en la figura 4.4 como quedaria generada la primera parte de la matriz.

- AT G A TAGCATATAT

A4 A0 0AE

Figura 4. 4 Matriz Buho y Rinoceronte

Continuando con el proceso, la tabla se llena con sus respectivos nimeros, sumando y asignando
valores a cada cuadro de la tabla hasta llenarla por completo, donde al terminar, partiendo de la
esquina inferior derecha, se buscara la ruta para el alineamiento de las secuencias mediante la
seleccidn de los mejores datos existentes en la tabla, donde su objetivo es terminar lo mas cercano
a la esquina superior izquierda. La figura 4.5 muestra el resultado del llenado y busqueda de la mejor
alineacion.
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- A T GATAGCAT A T A T T

- o -1 -2-3-4-5-6-7-8-9-10-11 -12 -13 -14 -15
A -1 0-10-10-1-2-1 -2 -1 -2 -1 -2 -3
T -2 0 1010-1-2-2 0-1 0-1 0 1
G -3 -1 1 21010-1-1-1-1-1-1 10
A -4 0 2 23 2 3 2 3 2 1
c -5 -1 -1 1 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 1
A -6 0 -1 0 4 3 4 3 3 5 4 5 4 3
T -7 -1 1.0 3 5 4 3 2 4 5 8 5 6 7
A -8 0 004 4 65 45 5 6 7 6 6
T -9 -1 103 555 44 6 6 7 8 9
T-0 -2 212 6 5443 7 6 9 9 10
T-1 -3 3 217 65 4 3 8§ 7 10 9 11
T-12 -4 4 3 2 8 7 6 35 4 9 8 11 10 11

Figura 4. 5 Matriz Buho y Rinoceronte expresando alineacion

4.3.2 Método 2: Alineacion con algoritmo Smith-Waterman

El desarrollo del algoritmo de alineacidon Smith-Waterman, es muy similar al algoritmo Needleman,
debido a que la lectura de los genomas, al igual que la escritura de la matriz es la misma. La
diferencia se ejecuta al momento de llenar los valores de las tablas, donde su proceso empieza de
la misma manera que Needleman. Sin embargo, al comparar caracter con caracter, al llegar al valor
de cero, ese valor, no cambia a un valor negativo, se mantiene hasta encontrar valores similares
entre los genomas. Al completarse la tabla, se busca la alineacion de la misma manera en que lo
hace el método Needleman. La figura 4.6 muestra el resultado de la alineacion mediante el método
Smith-Waterman.

A T 3 A T & 3 C A T & T A T
- | O
) LSRN I N A B S RN = R T S R B S D B+
1 ¥ Lo I % R N+ N % R % T # e AN e R o i |
= oo o oo 10 00 00 00
- i o o o 1L oo 1L o 1L o Lo
L oo o o o 0 L o0 OO0 OO0
) 10 O 1 O O O 10 10 10
1 LS R S R S A B 4 ] € 1 £ 1 £ 1
e S I+ I MR+ T B+ ] £ L[| Ly | O
b Lo R B = L = s R = D = = A =] LR S = i &
T o410 O 1 0o 00O O o 1 O 1
T o 1L 0 01 0 00 O o 1L O 1
b O 1L 0 O 1 O O O O Lo 0l S s R &
L] LS D0 D R & S R & D BN & R R 4 ) £F OF Oy
1 €F L &F LF| W ¥ £ OF| 03 7 L |
L=] LR = s SR = o R = D A = O = R = A = | L]
L oo o o0 o o 1L OO0 O Lul

Figura 4. 6 Matriz Buho y Rinoceronte Smith-Waterman
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4.3.3 Método 3. Alineacidon mediante algoritmo de Coste Uniforme

El algoritmo de Coste Uniforme es utilizado para el alineamiento de secuencias gendmicas,
mediante la generacion de posibilidades de alineamiento y la seleccién de los mejores resultados
obtenidos.

El algoritmo empieza leyendo la primera linea de secuencia de ambos genes, al tener el registro,
almacenara los tres primeros caracteres de cada linea, con ellos generara un arbol de posibilidades
mediante el uso de las normas de puntuaciéon Match, NoMatch y Gap mencionadas en el algoritmo
de alineacién Dot-Plot. La figura 4.7 muestra la generacion de posibilidades con sus respectivos
puntajes.

Buho CTCCGTATTACGGGGTTGTGGGGTTGGTGTTGGGGTCAGTTTGTGGTTGTGGATGGTTGTTGAGTTTGGG
Rinoceronte CTTCACCTATTTACGGGGGTTTAGTGTTGATTATGAGTGGTGGATTTGGTTGTGGTATTGTGATGAGTTT

Caracteres Posibilidades Puntaje
CTC- CTC- CTC- -4 -2 0
CTC Puntaje -CTT C-TC CT-C
T +1 -CTC C-TC cT-C -2 0 0
CTT- CTT- CTT-

Figura 4. 7 Generacion de posibilidades

De la misma manera, la puntuacién se toma contando tres caracteres; de esta manera, al mejorar
la alineacidn, selecciona dicha posibilidad y la guarda el primer caracter de cada posibilidad en un
registro, luego moviendo el lugar de la lectura, tomando los préximos tres caracteres desplazandose
un solo caracter, recorre cada caracter generando posibilidades y registrando los mejores
alineamientos de manera detallada. La figura 4.8 muestra el completado de la alineacion.

CTCCATAACGG-GATTATGGGAGTTGATG-TTGGG-GTGAGTGTG-TRGTT-GTGGATGGTTGTTGAGTT
CTTCACCTTTACGGGGGTTTAG-TGTTGATTATGAGT -GGT -GGAT - -TTGETTG-TGGETA-TTGTGA-

Figura 4. 8 Alineacion Buho y Rinoceronte implementada con Coste uniforme

A continuacidn, la figura 4.9 muestra el diagrama de flujo del algoritmo, mientras que la figura 4.10
muestra el seudocddigo del mismo:
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INICIO ZI Secuencia 1 ,; »/ Secuencia 2

\ 4

elegir mejor
posibilidad

leer 3 caracteres .| @alineacion de 3
en alineacicnes 2] caracteres

v

Generar posibilidades

h 4

A I

Si

posibilidad
>

lIra alineacio

5— guardar posibilidad

guardar alineacion

guardar 1ra
alineacion

mover lectura 1
caracter

< NO.

Figura 4. 9 Diagrama de Flujo Algoritmo Coste Uniforme

Pseudocodigo — Al Coste uniforme

Leer secuencia 1
Leer secuencia 2
secuencia mas larga = secuencial <|> secuencia2
For: Hasta Secuencia mas larga
tomar 3 caracteres de secuenciasl
tomar 3 caracteres de secuencias2
generar puntuacion de posibilidad actual
GENERAR POSIBILIDADES DE POSICION
Sl existe mejor posibilidad
Guardar nueva posicidn
ELSE:
Guardar posicion actual
mover lectura un espacio
Leer secuencia final
Contabilizar puntos
Generar porcentaje

Figura 4. 10 Seudocddigo Algoritmo Coste Uniforme



4.3.4 Método Smith-Waterman optimizado con Colonia de Abejas Artificiales

Esta propuesta comienza por buscar posibilidades multiples en el método de alineacién, partiendo
del desarrollo de la misma mediante el algoritmo cldsico Smith-Waterman, programando una abeja
gue buscara néctar de manera inversa a como lo hace el algoritmo clasico. La figura 4.11 muestra el
resultado original del algoritmo cldsico con el color amarillo y el color verde, es la primera abeja
haciendo el proceso de alineacién de manera inversa.

Figura 4. 11 Alineacion Buho y Rinoceronte con abeja artificial

En seguida, se programaron otras cuatro abejas para su respectiva busqueda de nuevos
alineamientos, dos que buscaran alimento en la direccién original que marca el algoritmo clasico y
las otras dos de manera inversa a como lo hizo la abeja mostrada en la figura 4.11. Considerando lo
especificado en el algoritmo de optimizacién de Colonia de Abejas Artificiales [21], el néctar que
buscan las abejas en estas tablas son las posibilidades de mejores valores numéricos, lo que
generara nuevas rutas de néctar donde el resultado serd la generacién de distintas alineaciones
gendmicas en una sola matriz.

La figura 4.12, muestra el camino que tomaron las abejas programadas, siendo las abejas de color
Cyan y Magenta, las que buscan néctar en el camino basico de Smith-Waterman marcado con el
color amarillo y las abejas de color Rojo y Azul, buscando néctar de manera inversa como lo hizo la
abeja Verde.

ol «8 ¢ o o 1 o o o 1 o ©o 1 o o 1 o © o o o 1 o o
o o o8 o o o o o 1 o 1 o © 1 o o o © o o 1 o i 1

o o o o o08% o o o 41 o 1 o o 1 o o o o o o 1 o i 1
o o o op o ol o o 4 o 1 o o 1 o o o o o o 1 o i 1

e 1 o] 1 =] o o a O o o a o 1 o o 1 o] o] O o o] 1 o] o]

6 o o o i & o o o
i B i 6 o o i ol o
i B i 8 o o i o o

e 0 o (2] i o o 0 e
8] 0 O 0 1 O 0 0 O
] 1 e i 0 o o 1 e

] o o o 1 o o o ]

Figura 4. 12 Alineacion Buho y Rinoceronte con abejas artificiales
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A continuacion, la figura 4.13 muestra un diagrama de flujo para este algoritmo, al igual que la figura
4.14 muestra el pseudocédigo.

»/ Secuencia 1 '

INICIO Z / »/ Secuencia 2
v Encontrar valor
G bei BUSCE Caii valorEnX==1
Generar Tabla Aze?e&a( avejads . u.cart balmmos en » &8
ul, Roja verde ablas valorEny =1
&&
A valorXy==0
SR Mejor valor
ERDE = valoreEnX
: ;, Termino
sl Mejor valor <
ROJA———» _ busqueda de
ABEJA = valorEnXY camino?
s
Mejor valor
i = valoreEnY
NO
Encontrar valor
valorEnX ==
N Generar abejas .| Buscar Caminos | &3
Cyan, Magenta, Amarilia inversos en tablas = valoreny = 1
»- &&
valorXY==10

Si
ABEJA

— > Mejor valor
L = valorEnX
MAGENTA—y| Mejor valor .
' = valorEnXY >
AMARILLA—|  Mejor valor
= valorEnY

busqueda de

¢ Termino

camino?

NO

Figura 4. 13 diagrama de flujo Smith Waterman — ABC

Guardar Alineaciones
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Figura 4. 14 diagrama de flujo Smith Waterman — ABC

Al incorporar el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas al Igoritmo clasico Smith-Waterman, se
pretende buscar diferentes opciones de alineacién gendmica dentro una sola matriz. De esta
manera se tendran diferentes resultados ya establecidos por las métricas del algoritmo clasico.
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Capitulo V
Pruebas y Resultados

En esta seccidn se muestran los experimentos realizados para probar el Framework implementando
cada uno de los algoritmos investigados.

La experimentacidn consiste en evaluar el desempefio de los algoritmos cldsicos junto con los
algoritmos propuestos.

Para cada uno de los experimentos, se lograron hacer 21 alineaciones en cada algoritmo utilizando
los genomas de siete animales distintos.

Estos archivos, fueron descargados de el “National Center of Biomedical Institute” NCBI [8], con el
formato FASTA, que, en bioinformatica, es un formato de texto, utilizado para representar las
secuencias de acidos nucleicos usando cddigos de letras.

En el formato FASTA su primera linea de texto comienza con una descripcion de la secuencia, dando
nombre del genoma. A partir de la segunda linea de texto, se muestra la secuencia gendmica con el
codigo de caracteres, siendo una palabra con una longitud de 71 caracteres. La continuacién de la
secuencia se da en las lineas siguientes, llegando a la ultima linea de la secuencia, cuya longitud
puede ser de 71 caracteres o menor.

La figura 5.1 muestra como se ve el formato FASTA al abrir el archivo.

>NC_838219.1:c17149-16628 Bubo bubo isolate D166 mitochondrion, complete genome
ATGACATATTTTGTGCTCTTTCTTGGGETTGRGT TTGTTTTGGGGEAGT TGGGAGTGGCGTCGAATCCTT
CTCCGTATTACGGGGETTOATGEEGT TRGTGT TGLGGTCAGTTTETGGTTGTGGATGGTTGTTGAGTTTGEE
GETTTCGTTTGTGTCGTTGGTRCTGTTTATGGTGTATTTAGGGRGRAATGTTGGTGGTGTTTGTGTATTCG
GTGGCTTTAGCGGCGLACCCGTTCCCGRAGGCTTGGRGLRGATTGGCGTETTATAGGGCGLGATGCGRGTT
TAGTCGTGETACTTGTGLCGGRGLTGGTTAEATGGGEATTAATTAGCGGTTCTGEGTTTATGGTGGATEC
GETAGATAGTGCGGGTACGTTTTTTGTTCGGTTTGATTTTAGTGGGGTTTCTCTTTTCTATTCGTGGGEE
GTAGGAATGTTTTTGGTGGCGEGETGGEGETTGCTGTTGACTTTGTTTGTTGTTCTGRAGGTTGTGLGEE
GETTGTCTCGRGEGECTATTCGGGLCGTTTAG

Figura 5. 1 Ejemplo de formato fasta con secuencia de animal Buho (Bubo Bubo)

Las secuencias de animales utilizadas para la experimentacion fueron las siguientes [8]:

e Buho (Bubo Bubo) — 8 lineas — 71 caracteres

e Gato (Felis Catus) — 252 lineas — 71 caracteres

e  Kiwi (Apterix) — 228 lineas - 71 caracteres

e Panda (Ailuropoda Melanoleuca) — 119 lineas — 71 caracteres
e Perro (Canis Lupus Familiaris) — 1392 lineas — 71 caracteres

e Rinoceronte (Ceratotherium simum) — 8 lineas — 71 caracteres
e Tiburdn (Carcharodon carcharias) — 18 lineas — 71 caracteres
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El formato bdsico cuenta con un encabezado precedido por el caracter “Mayor que” (>) donde se
proporciona informacidn sobre el genoma y tras un salto de linea, se presenta la secuencia de ADN
o0 aminoacidos [43].

Al utilizarse estas siete especies, permiten un maximo de 21 alineaciones entre ellas. Por cada
secuencia, se esperan un total de nueve alineaciones diferentes por cada par de genomas, dando
un total de 189 alineaciones utilizando los cuatro algoritmos con cada una de las secuencias.

a) Objetivos:

En la experimentacidon tenemos diferentes objetivos dependiendo de cada tipo de algoritmo
utilizado.

Objetivo General:

El objetivo general en la experimentacidon es lograr una alineacidn global por cada secuencia
gendmica, dando como salida, las respectivas matrices y formatos FASTA mostrando la respectiva
alineacion entre secuencias.

Objetivos especificos:

Existen diferentes objetivos especificos al utilizar los diferentes algoritmos. Los cuales se mencionan
a continuacion:

b) Caso 1: alineacién Needleman-Wunsh y Smith-Waterman:
1. Lectura de secuencias gendmicas

2. Generar matriz con valores numéricos

3. Obtener alineacion como se especifica en el algoritmo

4. Generar formato FASTA mostrando la alineacién obtenida

¢) Caso 2: alineacidn de Coste Uniforme:

1. Lectura de secuencias gendmicas

2. Generar posibilidades mediante la lectura de tres caracteres
3. Guardar mejor posibilidad con el mejor coste

4. Generar formato FASTA mostrando la alineacién obtenida

d) Caso 3: alineacién con Smith-Waterman optimizado con Colonia de Abejas Artificiales:
Lectura de secuencias genémicas

Generar matriz con valores numéricos

Obtener alineacidon como se especifica en el algoritmo Smith-Waterman

Enviar abejas a recorrer el primer camino generado

Obtener alineacion con primeras abejas

Obtener alineacidon como se especifica en el algoritmo Smith-Waterman de manera inversa
Enviar abejas a recorrer el camino inverso generado

Obtener alineacidn con abejas de manera inversa

Generar formato FASTA mostrando la alineacién obtenida
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5.1 Experimentacion con el Algoritmo Needleman

En el capitulo I, se mencionan los pasos a seguir de cada uno de los algoritmos. En esta seccidn, se
pone en practica los pasos a seguir del algoritmo cldsico Needleman-Wunsh[12] para lograr el
objetivo especifico de alineacidén con este algoritmo.

En las figuras 5.2 ala 5.11, se muestran la generacién de cinco tablas de alineaciéon gendmica hechas
con el algoritmo clasico, mostrando el camino de alineacion en color verde.

De la figura 5.2 a la figura 5.6, muestran las matrices generadas por los genomas de los animales
Kiwi, Buho, Perro, Tiburdn, Rinoceronte y Panda. De igual manera, de la figura 5.7 a 5.11, muestran
una seccién de el alineamiento obtenido por el algoritmo clasico, mostrado en formato FASTA.

AlB|C|D|E|F|G|H| I |JIK|/L I M|N|O|P | QR
- A T G A C AT ATT T T G T G C
-3 -4 -5-6 -7-8-9-10 -11 -12 -13 -14 -15 -16
-4 -3-4 -5-6-7 -8 -9-10 -11 -12 -13 -12
-2 -3-4 -5-6-7 -8 -9-10 -9 -10 -9 -10
-1 -2-3 4-5-6 -7 -8 -9 -8 -9 -8 -9

D (00~ (W R =

C
G
G
cC -4 -4 -4 -1 -2-3-4 -5 -6 -7 -8 -9 -9 -7
A -5 -3 -4 o o -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7
c -6 -4 -4 o o -1 -2 -3 -4 -5 -6 -5
c -7 -5 -5 o -1 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -4
10|/G -8 -6 -6 o -2 -2 -2 -3 -2 -3 -2 -3
1|c| -9 -7 -7 o -2 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -1
12 |C -10 -8 -8 1 -1 -2 -3 -4 4 4 -4 0
12|C|-11 -9 -9 2 -1 -2 -3 4 5 -5 1
14 |C -12 -10 -10 3 o -1 -2 -3 -4 -5 2
15 |A -13 -9 -10 -8 21 0 -1 1
16 |G -14 -10 -10 -7 -7 5 2 3 2 3 2
17|T -15 -11] -9 -8 -8 6 5 8 7
18T -16 -12) -8 -9| -9 768 7 8 9 8
19 |G -17 -13| -9 -7 -8 6 68 6 7
20T -18 -14| -8 -8 -8 768 7 8
21T -19 -15 -7 -8 -9 8 7 8 9
22 |C -20 -16 -8 -8 -9 77 7 8
23 |C -21 -17 -9 -9 -9 6 6 6 7
24 |A -22 -16/-10 -10 -8 5 7 6 6
25 |C -23 -17/-11 -11 -9 O 4 6 6 5
26 |C -24 -18 -12 -12 -10 1 3 55 5
27 |G -25 -19/-13 -11 -11 0 2 4 4 4

Figura 5. 2 Alineacion Kiwi — Buho
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Figura 5. 3 Alineacion Buho — Perro

A|B|C|D|E|FIGH|IT|JIK|LIMN|O|P | Q|R|S

_._.
[T =T == B I = R L R
G = o i e i i ol ol Bl

|l
OO PFrFooO 000000 d000000000

0 6 -7 -8 -9 -

-1 2 -3 -4 -5

-2 2 32 3 2 1 0 -1
-3 343 4 3 2 1 0
-4 4 5 4 5 4 3 2 1
-5 56 56 5 4 3 2
-6 6 7 6 7 6 5 4 3
-7 56 6 6 6 5 4 3
-8 -8 -8 -6 -5 5 76 7 6 5 4 3
-9 -9 -9 -7 -6 6 7 7 8 7 6 5 4
-10 -10 -8 -8 -7 5 6 8 7 6 7 6
-11-11 -9 -9 -8 6 7 8 9 8 7 6
-12 -10 -10 -10 -3 5 6 7 9

-13 -11 -11 -11 -10 6 7 7 10 11
-14 -12 -10 -11 -11 5 6 9 3% 9 10 12
-15 -13 -11 -11 -12 6 7 810 9 95 11
-16 -14 -12 -12 -12 7 8 811 10 9 10
-17 -15 -13 -13 -13 8 910 912 11 10 9
-18 -16 -14 -14 -14 9 10 11 10 13 12 11 10
-19 -17 -15 -13 -12 8 9 10 10 12 12 11 10
-20 -18 -16-12 -11 7 8 9 911 11 11 10
-21-19-17-11 -10 6 7 8 & 10 10 10 10
-22-18-18 -12 -11 5 6 7 7 9 11 12 11

-23 -19-19 -13 -12 6 7 8 710 10 11 11
-24 -20-20-12-11 5 6 7 7 9% 9 10 10
-25-21-21-13-12 6 7 8 710 9 9 9 9

Figura 5. 4 Alineacidn Perro — Tiburon
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Figura 5. 5 Alineacidn Tiburdn-Rinoceronte

Figura 5. 6 Alineacion Panda - Kiwi
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Figura 5. 7 Alineacion Kiwi — Buho

PTT&& ------ AAATTTTGTGGTCCTTC-TTT---------- GGATTG-- - -GRTTTGTTTTGGEREEEGT TREEAGTGGLG- - TC- -- - GARAC-CTT
----GCCCCaCcC-------- TACC--CCCCCGRACGCAGGARACCCGGGLRLCT------- G--------- (GAGCAGCGGCTCCTCCTGGRCCCAAG

-CTCCGTTTTAC-GGGGTTLTTGGGT - TRGTGGTGRGGTT - - - - AA--T- - - TTGTGGTTGTTGA-T- -GGT - TRTTGA-GG- - - - TTGGG
GAGC-CCC-AGCCG---T--TT---TTCG- - -G-G-- - -GCCTCCCGGTCTTTAAAG-T-CTT-ACTCTCATCTTCCCAAAATCCCTTCCT

GGTTTCC----TTTGTTTTGTTG--GTGC- - TQ--TTTATGATGTATTTAG- - - -GGGGAATG-TTG- -- -GT-GGTGTTTG-TGTA---TTC--G
GGT---TGAGGT - - - TT - GGAAGGAAAGCCCRAGGT - - - - - - - - - - - - AGGGCGCGCGA-TGCT-GAGGGCTCG--AT - -GGGGACAAGTTCGCA

G------ T-G--GC----- TTTAAC- -GGCGGEAACCG-TTC-CCG----- (A-G-GCT-TGRELEGATTTGCATGTTGTTGEGCGCGETRCGRETT
GGAAGGLTCGGATCCCCAGT --CCCCCG-Ca--GTTRAT -CCCCAGRGERAGAAGGGLTTCG- - - -GA- -A-- - - - - - -- GG----- GAGGGAGGGG

--TAGT----- CGTGGTA- - -C-T-TGTGGC - GEGEETGGTTRRGTGGGGGTTA- - -ATTGRCLGETTC- - - TT- - - -GGTTTGTGGTTGATTC
GCGAGTCTTCTCG--GCAAGTCCTCCGGGGCAG------- T-G----- GGGTGAGAACTAG- -AGT-CCCCCCRERGELT - --C6-TTGA-AC

Figura 5. 8 Alineacion Buho — Perro
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PTTGC ----- CCTCAATATTC---G--------- ARAAATT - CATC-CCCTACTAAAAATTATAAACCAAAC- - --- TC-TAATTGATTCTCCA-G
----(CCCCRCCTCA- -CT-CCCCGGGACRCAGGA- - - AMACCRGGCGCCTRCRA- - - - - - - --- GC-A-GCRGCTCCTCCT - - - -G-GGC-CCAAG

-CTCCATCCAACATCTCCATCTGAA-GAAAA--TTC-G--GCT-CC- -CTCTTAAGACTGTGTTTAATAAT - - -C- CABAT - - - - - - 16T
GAGC--CCC- - --GGC-CGT-TG-GTCGGGGCCT -CCRGGTCTTTTAAGTCT - -T-ACT-- - - -- CCCA-TCTTCCCAAATTCCCTTCTC

M------- CCGTGACGTC- - -AATTAC- -G-GCT-GACCTATTC- - -G- - - TTACATCCATTCCCACCGAGCCTCCTTATTCTTTG- - - - - - - - --- (4}
--GAAGGGTC-G- - -GGTCCCCAGTCTCCCRLGLTTG-GG- - - -CCCCLLGAGE- - - - - --- A--G-AA-GGC---C------- TCGRAGAGGAGGGAGGGG

GC-A-TCTAATTC--CACATTGG- -CCG- - --AG-------- GA-CTTTA---TTAA- - --G----GCTCCTACCTCCAAAAAAAGACCTG-ARATATTTG
GCGAGTCTTTT-CGGCAAGT - - TCTCCGGGGCAGTGRGATGAGAACT - - AGAGT - - TCCCCRGGAGGC- - - - - - - - - C-T---C----G-GGA------ AC

Figura 5. 9 Alineacion Perro — Tiburon

PTG&&TGC----ﬂ-TﬂTﬂTTGGﬂ----TTT&TTTTGG&T&&C----ﬂ-Tﬂ----TTTGTﬂ ------- AT-TAGGTTTGTTGGGTTTTCTTC-AAAAC
A---ATGCCCTCAATAT-TCG-AAAAAT -------- TCA-ACCCCTACTAAAAAT -TATAAACCAAACTCTAAA- - --TT--AT---CTTCCA---G

C----TTCA----- C-CTTTTTACGGGGGTTTA--GT--G- - TTGA-TTATGGATGGTGGA- TTTGGTTGT - - -GGTA-TTGTGA- - T-GAGTTT
CTCCAT-CAAACATCTCCCT--CTG- - -AT-GAAACTTCGGCT-CACT-CTTTA- - - - - GACT--G-T-GTTTAG-TAAT--CCAAATTG--T--

---TGGGGGT--TC-TTTTTTGGGGTTGA-TGGTTTTTTTA-ATTTA-TTTTGGTGGGA- - T- - --GTTGGTGGT - - - - TTTTGGTTA- - - - - - T-
CACAG-GACTCTTCCT----AG----- CAAT--------- ACAT-TACAACC---CAGATATTACTATAG--CCTTCTCCTCAG-T-AACCCACATC

-AC-G--ACGGCTA-T-A-G-CTACCGAGCCAG-AT-CCTTAGGTATGGGTA- - - TCTTGGGC - A- -G- - -C-TGTTTTAGGG- - - - - TCGTTTG
TGCCGTRACG-TCAATTACGGC- - -CG- - -GACTATTC--C--------- TAACATCCC-AGCCAACGGAGCCT-CTTTA--ATCTTTT--T-CT

---TTTTAGGGGTATTA-ATAAAGGTT - -GTGTTGGTTTTAT-ATG--T-TTA--T--A----- AGAAT -GGTGAGGTGRAGGGTGTTTT
GCAT-CTA-AC--TCCACATTT-- - -GCCG-AGGACT - TTATTACGGCTCCTACCTCTACAAAGAGACTTG- - - - - - - - ARAAATTT -G

Figura 5. 10 Alineacion Tiburdn-Rinoceronte
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MG- -AAGG--- -TﬁtCGT-TTGG-C[TT&GJ&G&GG[- -GORECTGCT-CT-TGTGRCCCTTGTCTCGE - G- -AGGAA-TCG-GA-CCT
--GGCA- -ACGCCCCAGTTGTTTCACCE - ------ CCCG-CGCT-CTTCTCATAG-C- - -CGCGLCGCCRGGA-A-CTGLGARAGCCG

(C--C-GCGAGAATTGAC-GCCCRACT-TGTGC-G- - -C- - - - CCRGLAACCCCG-TTGCTCCCTTTCCCCTGARCT -GGCCGLR
--TGCCGCTG--GCC- -CTGCCTGTCTGTGTGCTGAGGCTCTTCCGCGA-AC- - -GGCCAC- - - -CCGCGCCTGTGTTG- -GGGT

-(GGAGGCCGCACG-GTTAGGCGGGLGGTCCGGGAA-CGGL - TREACRLRACAC- - - -GG -CAAGGTC- - - - - - - - - ----- CGAC--TCCCCAG--
AAG-AGGC----- GGG6EG-G-- - - --- G----- (GRCC-GCCTG------ GC-CCCCCCCTC-CaCTCCCCCCTTACACACACT G-CaaLCCTTTGTG

--((GGGAGC--G---CRTRTTTTGGGGCTCCGRGRCG- - - - - - - - - - AAT-G--C-G--TGRGRCTTCCCCGCCCCCTTGAGCTT-CAACCA-C
TGC-G6-GGGCCCGEGACE- -Gh-C- - - -(CaCRARGCGAGAGAAEAEAGETCGCGCCRGATR- - -C-CC- - -6C- - --- C--GC-CGC-CCTAAC

GIGC-------- GAG-CGGCC-GRCCCRRACATTCCTTGTT -GGC - - -ACGGTTCRGRAACCAAGACTTGGCCAAGTG- - -G6C -G - - - - - - - - - - Gl
G-GCTCCCGCGLGARGLG- -GAG-C- -GGA- - -AC-CC- -GCGRCACCACG-6G-G- -A- - - - - - -C-C- -C-CC- TGLAGGGCTRRGLEGAGAGREE

Figura 5. 11 Alineacion Panda — Kiwi

Los resultados obtenidos, son la alineacidon global entre los distintos genomas. En este punto, se
tiene una referencia de cémo se deben de ver las alineaciones futuras generadas con los demas
algoritmos.

5.2 Experimentacion Algoritmo Smith-Waterman

La implementacion es similar a la realizada con el algoritmo Needleman, con la diferencia de que
este algoritmo, no utiliza nimeros negativos. Se espera que, con este algoritmo, los resultados no
deben de ser muy distintos a los obtenidos con el algoritmo Needleman.

Para las siguientes alineaciones, se utilizaron los mismos genomas de los animales Buho, Tiburon,
Rinoceronte, Perro, Kiwi, Panda y se agrego el genoma de Gato.

Las figuras muestran las matrices generadas de manera similar que en algoritmo Needleman. Se
inicia con la figura 5.12 mostrando la primera matriz y terminando las matrices en la figura 5.16. A
continuacién, de la figura 5.17 a la figura 5.21 muestran el resultado de las alineaciones en formato
FASTA.
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A ABCDE FGHIIJKLMNOPORSTUVWXYZ

-ATGACATATTTTGTGCTCTTTCTT
- 0
_A 101010000000000000000
_C 1] 0100000000001 01000100
_G oo 00000000101 000000000
E:IA 100 01010000000000000000
A 100 01010000000000000000
_G o010 0000000101 000000000
_C 0000 0000000000101 000100
10_T 01000 10111101001 0111011
_A 10010 010000000000000000
12_C 000010 000COD0O000C101000100
13_G 0010000 0000101000000000
14_T 01000010 11101001011 1011
15_T 010000101 1101001011101 1
16_T 0100001011 010010111011
1]"_G 001000000000 01000000000
18:(3 0000100000000 0101000100
19 |C 0000100000000 101000100
20 |C 0000100000000 01000100
T 0100001011110 0111011
Figura 5. 12 Alineaciéon Panda — Buho
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXY
-0
G 100010000000011000000
C 0 0001000000000 000000
C [ 0001000000000 000000
C o000 0001000000000 000000
C 0000 001000000000000000
C goo0O0O0 01000000000000000
G 001000 0000000011 000000
C 0o0O0O0OO0OQ 0o0o0000CODO0CO0CO0QO0O0CQ0O0O0
_C 0000000 0000000000000 O0OO0
T 01001000 0101100011101
C 00O0D0O0O0DO0100 000D0O0OO0D0000O00O0
A 1001010010 010000100010
C 00000001000 0o00O0OO0CO0DO0O0DO0CO0OO0
T 01001000010 100011101
C 000D00DO0DO010000 000C0O00O0O0OOC
C 00O0D0D0D0DO010000 000CO0O0O0O0CO0OOQ
C 00O0D0DO0DO010000 000CO0OO0O0O0O0
C 000000010000 00000O00O0
G 00100010000000 000000

Figura 5. 13 Alineacidn Perro — Rinoceronte
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Figura 5. 14 Alineacion Tiburén — Gato
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Figura 5. 15 Alineacion Kiwi — Perro
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Figura 5. 16 Alineacion Buho — Tiburdn

ATGGCCCCCTCCCAATTATTCGAAAAATCCCCCCATCCCCTACTTAAAAAAAT TATAAAACCAAAMACT TTAAATTGATCTTCCAGG
GCCC——Tﬂﬂ——TﬂE—GTGGGGGGﬂCGGG————TGCTCAG&TC—TCCC——GGGGTG—CCCTGT——CTTGt—T—ﬂGﬂ—TCCCCCCCC—

CTCCATTCAAACATTCTCCCCATTTGATGAAACTTCGGCTCACTCTTAGGACTGGTGTTTTAGTTTAAATTCCARATTGTT
CTGG-GTGATCC-CTC-C-AGAT -GCCTGAGCCAGGAGEEAAGGAARAGTCA-GTA-CCGEE- -GG - C-AGGGTTGGGE-

CACAGGACTCTTCCTAGCAATACATTACAACCCCCAGATATTACTAATAAGCCTTCTCCTTCCGTARACCCACATCCCCCCCLCLCC
TGGAGTGGGGGGEEEECCAGLAAAAAG-GC-GG-GGCATCTAAA - AA-TGEGGGGATT -CTG-G-GTGGGTTTCC - - - - - ------

TTCCGTTTACGTCAAATACGGGCTGACTTATTCGTARACATCCATGCCAARACGGAGGCCTCTTTATTCTTTTGTTCTTTTTT
G-GT-CC-TGAGGGT -TC-TGAGAGTTGGGGECTG-CTTTCTGGGTT-T-TTTCT-ATTTTCTTGGTTT-CTC-TT-C----

GCCATCTACTTTTCCCACATTGCCCGRAGGACTTTATTACGGCTTCCTTACCTCTACAAAAAGAGACTTTAAATATTGGGGG
-TTCTGAA- -AG-GTGAGGGTGAA - CAAGGGGCCAGGGGGAG-ACA-AGTGEGGCCC - -CACCCCCCAG-TCTCGRGE- - -

Figura 5. 17 Alineacion Tiburdn — Gato
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PTGﬁTﬂGCﬂTﬂﬂTﬂTTGGﬂTTTﬁTTTTGﬂGTﬂTTCﬁTﬂTTTGTﬁﬂTTﬁGTTTTGTGGGGTTTTCTTCﬂﬁﬂﬁﬁﬂCCCCCCC
GCCCCCGLC-TCCAACTCCCCCCGGRACGCA-GAAACCCRGGLGCCTGCGAGCAGCCRGRETCCCT - -TGRGL- - - - - -

CTTCACCTATTTACGGGGGGGTTTTTTTTTTAGTGTTGATTATGAGTGGGTTTTGGATTTGGTTGTGGTATTGTGATGAGTTTTT
GAGCCCCCAAAGGGRC-G-T----G--C-CTCCGRGTCTTTAAAGTC-G---CTC-ATTCTTCCCAAATTCCCCCCTTC-CCC-

TGGGGGGGEGGGTTCTTTTTTTTTTGGGGGTTGATGGTTTTTTTAAAAATTTTTTATTTTTGGGGGRGTTGGGATGTTGGTGGTTTTTGRTTATT
G----A-GTTGCGAA- - - AA-CCCC-AGGTAGGGCGCGLRAT - - -GA- -GC-CG- - GRG - GA- - -6- TCGCAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA -

ACGGACGGCCATAGCTACTGGAGCAGTATTCCCGAGGTATGGRTATCTTAAAAGTGCAGCTTTTTTTAGGTGCGTTTROGAGGGGGE
G-AMGGAT-CGGATCC-CCAGTCTT-CCGE-CRCTTGRTTTTTT-C- - -GRGGAGAAGG - G-CTTCGRAGAGGAA - - - - - - - - -

TTTTAAGGGTGTATTTAATAGAGGTCRTGTTGGTTTTTATATTTTGTTTATAAGAATGGTGAGGTGGAGGGTTGTGTTTTTTTTTTTTTTIT
GCG-G-CTTCCT-GRCAAAAGTCCTCCCCCCRAG-GLARA- - - GRGGTTGRAAGAACTAGAAAAAAAG-CCCCCCR-6- - - - - - - ------

Figura 5. 18 Alineacidn Perro — Rinoceronte

ATGACATATTTTTGGGGTGCCCTTTCTTGRGETTGGGETTTTTTGTTTTGGGGGGAT TGGGAGTGGGCGGCGAATCCTTTTT
ATGGGCC-CTTT---TATTT-CGAAAAAATCCATC-CCT - - -AAAAATTTTATAAACCAAACT - TAATT -GGATCT - -CA-

CTCCGTATTACGGGGGTTGTGRGEGEGETTGGETGT TCLGEGLCAGT TTTTGTGGTTGTGRAATGGTTGGTTGAGT TTGRGEGGEGG
CTCCATCCCCAA--CATCT-CAT---ATG-AACTTTTCG-CT-CAC- - TTAAGGGACCTG-GTTTTA-TAATCCCCCA--T--T-

GGTTTCGGTTTATATTGTTGGTGGCTATTTATGGTTTGTAATTAGGGGGGAATGTTGGTTGGTGTTTGTGTATTTGGGEGGG
CACAG-ACTCTTTCC-TAGCA-TACAAATTACA- -GCAAG-AT-TTACTAT-AGCCC-TCTCCTTCAGTAACCC------

GGEGCTTTTTTAACGGCGGACCCCCCATTCCCOGAGGCTTRELEGRATTTGRGCATATTGTTAGGGCGCRGTTAGCGGGTTTT
T-GCC---AC-G-TTCAAT-A--GCCTGACTTATTCGTAACATCCAA-G-CAAACGGGG-GCCTCTTTAT-C-TTGT --TT-

TAGTCCGTTGGTACTTGTGGCCGRGRALEGETGGTTGGETGELEGEGTTAATTTGGLGGGTTCTGGETTTGTGEGTGEGATGLC
GCC-TC-ACTTTCCACATT-GCCC----GGACTTTTTTA-TACG-CTCCT-CCTCTA-AAAAGAGACTTGG-AAT - TTGGGG-

Figura 5. 19 Alineacién Buho — Tiburdn
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(CGCACCRECCCCCAGGGRTTGTTCCACCCCGLCCCGLGCTCTTCTCATAGCGGCACCALIRGLACTTGCARGEAGLCGGGEGRGGEEMGGGEE
(-GG6G-CCCC-GC- - -ACTCCCCCCC - -GA- GLCCAGRRGLAAAAACCCCCGAGACLACCTGCCRAGCCC-GCRGLT - - - - - - - - - - - --

TTGCCGCTGCCAATACCTGTCCTATATGCCTRAGRCTCTTCCGCGAACGRCCGGACCACCACCTRTRTTRAGRTTTTTTTTTTITIT
GAGCCCCCCAAG-GRCCCR-TRTTTCA-GCCCCTCCCCRGRTCTTTTTA-A-TCTTRACTTCTCATCTTTCCC - - - oo o - -

AAGGAGGCGAEGGGAGCCTACCGGLCTGCGCCCCCCTTCRGGETTTTTTTTCCCCCCCCACCCACCACCCGCCCRCCCTTTRTGE
(- TGGAGG - - GCGGA - GRAAAGCCCOGEAGGTAGGLCE-GCG- - - - - - - GGEGCTCRATGG-G-ACAAGTT - GCAAAAAAAAA -

TGCGEGGCCCCAEGEGLGGLGCCALGAGGLRGGLGGGEEEEACTCGGEGAGAGLGLIGEATRLGLAGIGECGGLACTAACCCCCCCCCCCE
GGAAGGGT -GGG-CCCCCCCCAAGTCCTCCCGCCCGRERALTTG- - - - -- - GGGEGAAAAGAAGG-CTTCGGGAAAGAGG - - - - - - - - -- -

GGECTCCCGLGCRAGGCGAAAGCGEAGCCGLCGGECACCACGLGLCCLACCALCLCATERAGRGLTRORGGGEEAGAREGGGEGEGAEEEGGGEE
-CGAGTCCTTTCTCCGEG-CAAAAGTCCCCCTCCGGGAG-GC--TGG-GTT - -GAACTTTTTAAAAAA-A-TCCCC-6G- - - - - - C-------

Figura 5. 20 Alineacion Kiwi — Perro

PTGMMMTTTGTGGCTCTTTCTTGGGGGGGTTGGGTTTTGTTTTTTGGGGGGGGGGGGTTGGGMGTGGCGTTCGMTCCTTT
ACGAAAAG-CTAC-TTTGCCCTGAGAG- - -CAGGEGCT-CTC--GTGG- - -T-GT-TCGCCGAGG-ATTCRGG-CCTTTTTTTT -

CTCCCGTATTAACGGGGETTATGGGLATTGGGTGTTTTTTGGGGTCAGTTTGTGGTTGTGRATGGTTGTTGAGTTTGGGGGGGG
(T-GCGAAG-CTAG-CGCCCGA-TTGGG-GCGE- - - -GAAAACCCCCGTTGRCTCCCCTTTTTCCCCCTTRGECTTGG- - - - -

GGTTTCGTTTGTGTCGTTGGTGCTGTTTATGGTGTATTTAGGGGGAATGTTTTTTGGTGGTGTTTGTGTTTATTCGGGGG
(GGGAGGGLCGCAACGGTAAGGLGGGCGCTCCCRGTTAACCCGRGLTG- - - -CaCGGLGTCAGGGAT - -GACTCC - - - -

GTGGCTTTAGCGGCCGGACCCATTTTTCCCCCCGRAGGLCTTRRGEGGGEGEGEATTGGCGTGTTATAGGGGCGLAGETGCRGAETTT
(CGGGGAGCGCG-GTTCTTTTT - - -G- -TC-GGGGEG-GAA-T- - - - - GGECTGRGCC-CCGCCCCCT -GAAAG- TGGCAG-CACC-

TAGTTCCGTGGGTACTTGTGGCGGEGGTTTGRGTGGEATGRGRATTTTAATTGGGCGGTTCCCCTREETTTATGATGRATGLC
GG-G-GAG-GGCAAGGCCCG-GGGAC- -GCCT - T-GTCGGCAC-G-CCGGG-ACCAAGA- - -GGCCAAAGGTTTGGGECGE-

Figura 5. 21 Alineacion Panda — Buho

Se esperaba que los resultados obtenidos con los algoritmos Needleman y Smith-Waterman, fueran
idénticos. Sin embargo, analizando los datos mostrados en las ilustraciones 5.2 a 5.21 y la forma en
como Smith-Waterman genera la matriz, existe una ligera variante en los resultados.

Mencionado en el capitulo Il, estos resultados no significan que sean erréneos, son otras
posibilidades de alineacion generada por otro algoritmo.
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5.3 Experimentacion Algoritmo Coste Uniforme

Este método se basa mediante la lectura de las secuencias genémicas y genera las alineaciones
directamente.

El principal desarrollo de este algoritmo se basa en la lectura de los caracteres de las secuencias de
tres en tres, de la misma manera como lo hace el “algoritmo de alineacién de secuencias para
enfermedades del sistema nervioso central “[25]. Al obtener los caracteres, se generan los arboles
de posibilidades, dando como resultado la alineacidén por medio del mejor coste.

Las figuras 5.22 a 5.26, muestran los resultados obtenidos de las alineaciones de los genomas de los
animales Rinoceronte, Gato, Panda, Tiburdén, Buho y Kiwi.

ATG-A-TATCATATA-TGGATTTATTTTGA-GTATCATATTT-GTAATTAGTTGTGTGGTTTT-CTTC
GCCCCTTA-TATA-GGTGGEEGEACG-GGTCCT -GCTCAGATCCTCCTTGRGET -GRCCTGACTGE-TC

CTTCAGCT-ATTT -COGGRGGTTTAGTGATGATTATG-AGTGGTGGATTTGGTTGT -GGTATTGTGATGAG
CTGGT-GTGATCTTCTCAAGATGCCTG-AGCCGLEGEAAGAAGC - CAGGTAGCCGCAGGTCTAGGGTTGGEG

TGLG-GGTTCTTTTGTGG-GG-TTGATGGTTTTTTTAATTTATGTGGGTGGCATG-TTG-GTGGTTT--TT
TGAGTGGGEEGGEECA - -GRAGGLCTGG - GLCATCTACAATTGGOG - -GRATTC -CTGAGTRGGTTCCTGAGTT

ACGACGG-CTATCGCT -ACTGAGCAGTAT -CTGA-G-GTATGGGTATCTAGTGC -AGCTGTTTTAGGTGL
GTTCCTGAGT -T-CCTGAGAGTGGGGGCTTCTTCTGGGTCTTTTTCT -GATT-CTTGGT-TTCTCCTTCC

TTTTAGGTG-ATTAATAGAGGTCGTGGTGGTTTTAT-ATGTTTA-TAAG-AATGGTGA-GGTGGAGGTTG
CTTCTGATGLAGTGAGGGTGAACCAG - -GECCAGGGRETACAGAGTGLGCCATCACCCCAGTCTCGGEAL

Figura 5. 22 Alineacion Rinoceronte — Gato

ACGAAGCCGT-TTRCCCTGAGAGAG-GCGGG-GCTGCTC-TTGTGECCCTGGTCTCRAGAG-CATTCGG
ATGGCCCAATATT -CGAAAA-ATCCATCCCCTACTAAAAATTATAAACCAA-ACTCT -AATTGA-TCTT

CTCGCRA-GAATAGA-CGCCCTACTTG-TECGCCCG-GGA-AACCCTGTT-GCTCCCT -TTCCGLTG-GCT
CTC-C-ATCA-AACATCTCCA-TC-TGATGAAACTTCGRCTCACTC - -TTAGGACTGTGTTTA-GTAATCC

COLRAGGCCGL -ACCOTAAGGCGG-GCECTCCGETACGGACTGG -GLGCGLALCETCAGLGTCCG- -ACTCC
CACAGGACTCTTC-CT-A-GCAATACATTACACCGCAG-ATATTACTATAGCCTTCTC-CTCAGTAAC-CC

GEGEAG-CG-C-GTETCTGEGGEEG-CTCCGGEGLGACTGC -GTGEEG-GCTGCCCCRCCCCCTGEATCTG-C
CCGTGACGTCAATTAC-GGCTGACTTATTCGTAACATCCATGCCAACGGAGCCTCTTTATTCT-TTGTC

GT-GCGAGCGG-CAGGCCCGRACATG-CCTTGTCGAACGG - TCCRLGAACCAAGAATGGGCCAGGTRGEET
GCATCTA-CTTCCACAT-TGCCCGAGRACT -TTAT-ACGGCTCCTACCTCTACAA-AGAGACTTGAAATA

Figura 5. 23 Alineacion Panda — Tiburdn
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C-GGCACCGCCCCAGTT-GTTCCA-CCGCCCGL-GETCTT-CTCATA-GCGGLGCCGLCAGRACTTRLGG-
ATGGC-CCTCAATA-TTCGAAAAATCCATCCCCTACTAAAAATTATAAACCAAAC -TCTAATTGAT-CTTC

TTGCC-GCTGCC-CTRCCTTETG-TGT -GCTEAGGCTCTTCGLGAACGG -CaGTCGCCGLCT -GTGTT
CT-CCATCAAACTCT-CC-TCTGATGAAACTTCGGCTC-AC-CTTA-GGACTG-TGTTTAGTAATCCA

AAGAGG-CEGEGCGLT -GCCRGCL-T-GCGCCCCCCTTCG-GETCCCCCC-CCACACACACCOGLCRLLCT
CACAGGACTCTT-CCTAGCAATACATTACACCGCAGATATTACTATAGCCTTCTC-CTCAGTAACCCACAT

TGCGGGEECCCLGEEGELGE-GLGLCALAGGLAGEALEALGEAGLTIGLGCLG-GETGC-GLGCAGETGCGCTA
TGCCOTGA-CGTCAATTACGLC -GACTTATTCGTAACATCCATGE -CAACGRAGCCTCTTTAT -TCTTTG

GGC-TC-CC-GCGLLAGG -CGAAGLGAG-CCGLCLGLLACCACGLLLACGLCGTGRAGLGGATGRGLGRAGA
-GCATCTACTTC-C-ACATTGC-CC-AGGACTTTATTACGGCTCCTACCTC-TACAAAG-AGACTTGAAA

Figura 5. 24 Alineacion Kiwi — Tiburdn

GCCCCCGACT -CACTCCCCGG-GACGRAGGRACACCCGRGE -G- -CCTRCGAGLAGCGG-CTGLT -CCTGGEL
GCCCCTT-ATATAGTGTGGGGGGACG - -GGT - -CCTGCTCAGATCCTCCTTG-GGTGGLCT -GTGACT -GC

GAGCCCAGGCCGTTGTTCGTGL - -CCTCCG- -GGTCTTTAAAGTCTGGCTCTCATCTTCCCAAA--TTCCC
CTGGTGTGATCTCTC-TCAAGATGCCTGAGCCGGLGAAGA-AGCCAG-GTAGCCGCAGGTCTAGGGTTGGEEG

GOTGGAGGTTGCGAAGGAAAGCCCGAGGTAGL-GLGLGCRATG-CTGAGLG-CTCGATGG-GGACAAGTTC
TGAGTGGGELGGLCA-GLAGGGLTGG-GGCATCTACAATTRGGGGATTCCTGAGTGGGTTCCTGAGTTCLT -

GLAAGGGACGTGTCCCCAGTCTCCC-GCGET -TGATCC-CCGLGLG-AGAAGGTCTTCGGAGAGGAGGGAG
GTTCCTG-AG-TTCCTGAGAGTGLGGECTGTCTTCTGGGTCTTTTTCTGATTC--TT-GGTTTCTCCTTCC

GCGAGTCTTCACG-GCAAGTGCTCCGG- -G-G-CAGTGGLATGAGA-ACTAGAGTCCCLCGGGG-G-TC
-CTTCTGATG-AGAGTGAGG-GTGAACCAGGGCCAGGGG -GT -ACAGAGTGG-G-CCATCACCCCACTC

Figura 5. 25 Alineacién Perro — Gato
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ATGAC-AT-ATT-TTGTGCTCTTTC-TTGRGETTGGETTTGTTTTGLRGGEEGE-TTGEEAGTG-GCETCRA
ATGGCCCTCAATATT -CGAAAAATCCATCCCCTACTAAAAATTATAAACCAAACTCTAATTGATCTTCCA

CTCCGT-AATACGGCGTT-GTGEEGTTGETG-TTGGEETCAGT -TTGTGG-TTGTGGATGETTGTTGAGTT
CTCCATCA-AACAT-CTCCATCTGA-TGAAACTTCGGCTCACTCTTA-GRACTGTGTTTAGTAATCCALAT

GETTGCGTTTGTGTCGT TGGTACTGT -TTATGGTGTATTTAGGGGRGAATG- -TTCGTGGTGTTTGTG-TA-
CACA-GGACTCT-TCCTAGCA-ATACATTACACCGCAGATATTACTATAGCCTT-CTCCTCAGTAACCCAC

TTGGCTTTACCGGCAGAC -CCG-TTCCCGGAGGCTTEREGG-GATTGECG-TATTGTAGGGCGCTGTGLG-
-TGCCGTGA-CGTC-AATTACGGCTGACTTATTCGTAACATCCA-TGCCAACGRAGCCTCTTTA-TT-CTT

-TATTCGTGGETACTT -GTGGCEAG-GGTRETTGTGTGEEGGTTTTRLGCGGTTCTGGRGT -TTGTGGTETA
GCA-TC-TACTTCCACATTGCCCGAGGACTTTA-TTACGGCTCACCTCTACAAAGAGACTTGAAATA-T

Figura 5. 26 Alineacion Buho — Tiburdon

Con este algoritmo se genera la puntuacion establecida por el algoritmo “Dot-Plot” [6], dando asi,
una nueva posibilidad de alineacién generada por el algoritmo de inteligencia artificial “Coste
Uniforme”, con un resultado diferente a las generadas por los algoritmos clasicos Needleman y
Smith-Waterman, dando al usuario una nueva posibilidad de alineacién.

5.4 Experimentacion  Algoritmo  Smith-Waterman
optimizado con Colonia Artificial de Abejas

La experimentacion con el algoritmo Smith-Waterman optimizado por Colonia Artificial de Abejas,
comenzé inicialmente de manera manual para poder generar dos alineaciones diferentes, mediante
la busqueda de mejor puntuacion en la tabla como lo hace el algoritmo tradicional y mediante la
busqueda de puntuacién de manera inversa.

En la experimentacidn inicial se vio que, las alineaciones encontradas todas eran semejantes, por lo
que se propuso la busqueda de todos los caminos, evaluando todas las posibilidades mediante el
algoritmo de abejas artificiales, tanto en la busqueda original, como en la busqueda inversa.

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 5.27 y terminan con la figura 5.31, donde se
muestra como las abejas encontraron nuevas posibilidades de alineamiento, siendo los colores
Amarillo, Cian y Magenta, los resultados obtenidos en la busqueda tradicional y los colores Verde,
Rojo y Azul, siendo los resultados en la busqueda de manera inversa.

Se presentan las variantes de las alineaciones obtenidas por la optimizacién de Colonia de Abejas
Artificiales, comenzando con la figura 5.32 y terminando en la figura 5.36, donde se muestran los
caracteres alineados respecto al color de cada tabla.

Terminando con la figura 5.37, en donde se muestra el guardado de los archivos.
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Figura 5. 27 Colonia de abejas Buho — Gato
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Figura 5. 28 Colonia de abejas Tiburén — Gato
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Figura 5. 29 Colonia de abejas Panda — Tiburdn
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Figura 5. 30 Colonia de abejas Rinoceronte — Gato
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Figura 5. 31 Colonia de abejas Perro — Tiburon

Figura 5. 32 Colonia de abejas Panda — Rinoceronte
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L&ﬂGGMWMGGCCMﬁAWMWMI TTTGGGGAATTTTTTAATTTTTTTTGGAAGGTTAATTCCAAAATTAAAATT
ACCGGAA-AAAGGCCTTTACCGGTT-T-TTTTTGGCCCC -CCCTTRRAAGRAAGGAAGGRG-G-GCCAGAEGAGAGECTT

CAMAAAN-A-A-AAACCTTTTTTCC-C-CTTTTTT-TTTGGGEEGEETTGETT-T-TTTTTTTGGAATTTTAAAATTGGT
T-T-TCCACAAAGGGCCTT -TAACCCGCAGGLCAGTCTTCCTTGGAGTTCCCCTCTGRATTGGTTTTCCTTCCGGTTCCG

RTTGGAATTAAGGCCAAATAATTAATTTTGGGGAATTTT-TTTAATTTTTTTTGGAAGGTTAATTCCARATAATTTTTT
ACCOGAA-AAAGGCCTTTTAACC-C-CAGTTTTTTGGCCTCCCTTGEAAGGAAGGAAGGGG -G-GCLALGEAGGE-GGGGG

CAAAAAA-A-A-AAACCTTTTCC-C-C-CTTTTTT-TTTGREGGEEGETTGGTT-T-TTTTTTTGGAATTTTAAARATTGGE
T-T-TCCACAAAGGGCCTT -TAACCCGCAGGCCGETCTTCCTTGEGGET TCCCCTCTRGGTTGGTTTTCCTTCCGGTTCC

ATTGGAAT TAAGGCCAAAT AATTAAT TTTGGGGAATTTT-TTTAATTTTTTTTGGAAGGTTAATTCCAAATAATTTTTT
ACCGGALA-AAAGGCCTTTACC-C-C-CGGTTTTTTGGCCTCCCTTGRAAGGAAGGAAGGGG-G-GCCGEAGGEAGLCTT

CAAMAAA-A-A-AAACCTTTTCCTTTTTTTTGGGAGG-G-G-GGGTTGGTT-T-T-TTTTTTT-T-TGGAATTTTAAA
T-T-TCCACARAGGGCCTT-T-TTT-TAACCGGAAGGRCGGGCTT -TCCTTTGTGTTCC-CCCTCTRRGTTGGTT-TT
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tCC-CGGGGCCﬂACCCCGGCCCCCCCCﬂﬁGGIIII—TGGIIIICCCCﬂﬂCCCC-C—CGGCCCC—CCCGGCCGGCCTT
GGCCCCC-C-C-CCCTTTTAATTAATTAAGGTTGGTTGG-G-G-G-6-6GGGGGCGECGAEAACCCGGRGGTTCC-CCT

G-G-GCCCCGGA-G-GAAGGGG-G-GGGCC-C-C-CaRTTTTCCAAGG -GGGEGCCCCGRCCCCEGCLAGGACCGERA
CGTGRAGGAACCATGLGG-GTTGCRAGGTTCGCTCCCCAGGEG-GTTRGEEEG-G-GTTTTCCCC-C-CTTCCCCTTA

t[GGG[CﬂACCC[GG—GCC[CCC[C&AGGIIIIGGIIIICC[C&Q[CC[GGC[CCC[—CGGCCGGCCTTC[TT—T—T'
GGEG-G-G-GCCCCCCACTTTTAATTAATTAAGGTT-T-T-T-T-TGGTTGG-G-GLGLAEEGEEEAACCALEGETGTTL

G-G-GCCCCGGE-G-GAAGGGG-G-GGRCC-C-C-CaGTTTTCCAAGG -GGGEECCCCALLCCCAALCERAELCGG
COGTGAGGAACCGTGCGG-GTTRCGAGGTTCGCTCCCCAGRG-GTTGEERGG-G-GTTTTCCCC-C-CTTCCCCTT,

CCGEGCCAACCCCARLCCCCCCCAAGGTTTT-TGATTTTCCCCAACCCC -C-CGGCCCC-COCGGLLGRLCTTCC
GGCCCCC-CCCTTTTAATTAATTAAGGTTGGTTGG-G-G-G-G-GGGGGECECEEEAACCCARGGATTCC-CCCTTL

G-G-GCCCCGG-G-GAAGRGGE-G-GGGCC-C-C-CAaTTTTCCAAGG -GGAGECCCLAACCCCAGLCAAAGLLGME
CGTRAGGAACCATACAG-GTTGCGAGGTTCGCTCCCCGAGG-GTTRGEGGG-G-GTTTTCCCC-C-CTTCCCCTT,

Figura 5. 33 Colonia de abejas Kiwi — Gato

ATTGGAACCAATTAATT-T-T-TTTTTTTGGTT-TGGCC-C-CTTCCTTTTTTCC-CTTTTGEGEEGGG-G-GTTTT(
GCCCCCCCCTTTTAATTTATTTAGGTTGG-GTTTGGGGECECEAEGAACCGEEGEEETCCCCTTGRECTTGCGAGGAA

TTTCCCCTT-T-TAA-AAAGGRGGCC-CTTGGCCAG-G-GEG-GTT-T-T-T-T-T-TGG-G-G-GAAGGGGGG
CTTAAGGAATCTTCCAGTTCC-AGGCTGETTCCCCGAGGTTGLGETGTTTTTCTCTTCCGCGTGAGGAACCTT

ATTGGAACCAATTAATT-T-T-TTTTTTTGGTT-TGGCC-C-CTTCCTTTTTTCC-CTTTTGGGERGEG-G-GT
GCCCCCCCCTTTTAATTTATTTAGGTTGG-GTTTGLEELCGCAGELAACCGLELEGGLTCCCCTTGGLCTTGLGAG

TTTCCCCTT-T-TAA-AAAGGCC-C-CTTGLCCGG-G-GGG-GTT-T-T-T-T-T-TGG-G-G-GAAGGGLRLE
CTTAAGGAATCTTCCAGTTCC -ACGCTGGTTCCCCAAAAT TRRAGTGTTTTTCTCTTCCGCATGAGGAACCTT

ATTGGAACCAATTAATT-T-T-TTTTTITTGGTT-TGGCC-C-CTTCCTTTTTTCC-CTTTTGGGEGLGGEE-G-GTTTTGG
GCCCCCCCCTTTTAATTTATTTAGGTTGG -GTTTGRGGEEGCGEEAACCALGEEECTCCCCTTAGCCTTGCGAGGAATT

TTTCCCCTT-T-TAA-AAAGGCCTTGGCCGAGET TGRAAGGGRGGTT -TTTGEGG-G-G-G-GGGGG-G-GGGGGGE
CTTAAGGAATCTTCCAGTTCC-CARA-AGGTTGGTTCCCCGRGGE-GTTTGRGGATTETGCGCATCCCCATGAGGAALCC

Figura 5. 34 Colonia de abejas Buho — Gato

112



ATTGGGRCC-C-CCCCCTT-T-TCCAAAA-ATTAATTTTCCGGAAAALAAMAATTCC-C-C-C-CCCAATTCCCCCCCC
GCCCCCCCCCTCTAA-ATTTATTAAGGTTAGT TGGGELLGEGGLGEAACCGLGG-GGGCTCCCCCTGGCCTTCCAAGGAA

GAACCCCTTTTCC-CTTAAGGTTTTAAAA-ATTCC-CTTCCAAAAAACCCCAAAAAATTAATTTTAAAAAA -A-A-A-A
CTT-TAAGG-GAACCTTCC-CaG-GTTCCAAGGTTCGTT-TCCCCGaGATTGGEGEGTTTTCCCCTTCCCCATAAAGAN

ATTGGGGCC-C-CCCCCTT-T-TCCAAAA-ATTAATTTTCCGGRAAAAAAAAAATTCC-C-C-C-CCCAATTCCCCCCCC
GCCCCCCCCCTCTAA-ATTTATTAAGGTTAGTTGGGGGEEGELEEGEAACCEEGEG-GGGCTCCCCCTGGCCTTCCAAGGAA

GAACCCCTTTTCC-CTTAAGGTTTTAAAA-ATTCC-CTTCCAAAAAACCCCAAAAAATTAATTTTAAAALN -A-A -1
CTT-TAAGG-GAACCTTCC-COG-GTTCCAAGGTTCGTT - TCCCCRGRGTTGGGEEETTTTCCCCTTCCCCATAAALG

ATTGGGGCC-C-CCCCCTT-T-TCCAAAA-ATTAATTTTCCGGAAAAAAAAMATTCC-C-C-C-CCCAATT
GCCCCCCCCCTCTAA-ATTTATTAAGGT TAGT TGEGEGELEGLEGLGEAACCEGEG-GELGCTCCCCCTGLECTT

GAACCCCTTTTCC-CTTAAGGTTTTAAMA-ATTCC-CTTCCAAAAAACCCCAAAAAATTAATTTTAAAAAA-A-A-A.
CTT-TAAGG-GAACCTTCC-CAG-GTTCCAAGGTTCGTT -TCCCCOGRATTEGGERAGTTTTCCCCTTCCCCATAAAG)

Figura 5. 35 Colonia de abejas Tiburén — Gato

ACCARAAAAGGCCTTAACCGGTTTT-TTT-T-TGRCCCCCCTTRRAAGRAAGGAAGGGRLCGRRELGGECCTTRG
GCC-C-C-CCCCCCCTTTTAATTAATTAATGTTGGTTGGERGEEG-G-GGGEG-G-6-GAACCGEEAGETTCCCC

TTT-TCCCCAA-AGGRGCC-CTT-TTTAACC - CORAAGG -GCCRGCCTTCCTTGGRGTTEC-C-CCCCCGhAGETT
C-TTAGG-GAARACTT-TCCCGTTTCAAGGTTCGTT - TCCGLGGRATTGG-G-GGGRGTTTTCCCCTT -TCCCCTT,

ACCORAAAAGGCCTTAACCGGTTTT-TTT-T-TGGCCCCCCT TERAAGGAAGLGAAGGGGLCGEGELLGGLECTT
GCC-C-C-CCCCCCCTTTTAATTAATTAATGTTGGT TGRGLGGLGG-G-G6GG6-G-G-GAACCGERAGLAGTTCL

TCCCC-CAA-AGGGGCC-CTT-TTTAACC -CRGAAGG -GCCGRCCTTCCTTGERGTTCC -C-CCCCCGERETTGE
C-TAACGAAACTT -TCCCGTTTCAAGGTTCETT-TCCGCGGEETTGE -G-GGEEATTTTCCCCTT -TCCCCTTAA

ACCARAAAAGGCCTTAACCGGTTTT-TTT -T-TGGCCCCCCTTARAAGGAAGGAAGGLGLCGALGAGAGLCTTA
GCC-C-C-CCCCCCCTTTTAATTAATTAATGTTGGT TRGGAGGEGG-G-GG6GG-G-G-GAACCGGLGEGEATTCCL

TCCCCAAGGGGCCTTTTAACCGRAA - AGGCCAGCCTTCCTTGG -GRGTTCC -CCCCCaaaa-GTTGRTTTTCC
C-CTTAAGGAACCTTCCGGTT -TCCAAGGTTGG-G-GTT-TCCGLGLGATTCGRGG-GGETTGTCCCCTT-TCC

Figura 5. 36 Colonia de abejas Panda — Gato

Con la implementacidn de la optimizacidn del algoritmo Smith-Waterman con Colonia Artificial de
Abejas, se obtuvieron seis resultados, de los cuales cinco son nuevos por completo, siendo el
resultado marcado con el color verde, el resultado original con el algoritmo Smith-Waterman, el

color rojo y azul sus abejas variantes y los colores amarillo, cyan y magenta, los resultados
encontrados por las abejas, haciendo la alineacién Smith-Waterman de manera inversa. Estas
alineaciones, son nuevas propuestas generadas por el algoritmo de optimizacion. Los nuevos cinco

resultados con colores amarillo, cyan, magenta, azul y rojo, no se habian obtenido con anterioridad,
teniendo de esta manera, mas opciones de alineamiento.
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5.5 Resultados de similitud

Cada método cuenta con una métrica de alineacién basado en puntajes obtenidos mediante el
parecido de los caracteres. Recordando la puntuacién Match, NoMatch y Gap. Debido a estas
puntuaciones, se propuso un algoritmo simple para poder observar la puntuacién en nimeros de
porcentaje, dando asi un resultado visible de cuanto se parecen los genomas.

En el algoritmo de alineacién Needleman [1], al generar los valores dentro de la tabla, existe un
numero que es el mayor dentro de la tabla, ese nimero representa el mayor puntaje alcanzado
dentro de la alineacion.

En el algoritmo propuesto con el método de Coste Uniforme [18], se obtiene un valor muy similar
al obtenido en el algoritmo Needleman [1], sin embargo, en este caso, al buscar caracter por
caracter, guarda los valores obtenidos dependiendo de cada nucledtido alineado.

En ambos algoritmos, Needleman [1] y Coste Uniforme [18] se obtiene un valor maximo por cada
alineacién. El algoritmo de porcentaje propuesto estd basado en la mejor alineacidn y la peor
alineacién, donde la mejor alineacion supone que todos los caracteres de la alineacion sean iguales,
dando un puntaje total al mismo numero de caracteres de las alineaciones y siendo la peor
alineacién, en donde ningun caracter coincida, en cuyo caso seria el valor de cero.

Teniendo estos valores, se establece el método, donde la longitud mas larga de las secuencias sera
el valor maximo dando el porcentaje de 100% y el minimo siendo el cero 0 0%. De esta manera el
valor obtenido por los algoritmos se multiplica por el valor de 100 y se divide entre el valor maximo
esperado, estos valores se guardan en el formato FASTA generado con la aplicacién. Terminando las
alineaciones, se escribe un apartado donde muestra, el valor esperado, el valor obtenido vy el
porcentaje final. De la tabla 5.1 hasta la tabla 5.3, se muestran los valores porcentuales obtenidos
con el algoritmo Needleman [1] y de la tabla 5.4 hasta la tabla 5.6, se presentan los resultados
porcentuales obtenidos con el algoritmo Coste Uniforme [18].

Tabla 5. 1 Valores obtenidos Needleman Panda — Kiwi

Porcentaje total 34.583 %
Puntos totales 5820
Puntos esperados 16829

Tabla 5. 2 Valores obtenidos Needleman Kiwi — Buho

Porcentaje total 37.067%
Puntos totales 407
Puntos esperados 1098
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Tabla 5. 3 Valores obtenidos Needleman Buho — Gato

Porcentaje total 34.426 %
Puntos totales 378
Puntos esperados 1098

Tabla 5. 4 Valores obtenidos Coste Uniforme Perro — Tiburdn

Porcentaje total 31.898%
Puntos totales 756
Puntos esperados 2370

Tabla 5. 5 Valores obtenidos Coste Uniforme Tiburdn — Rinoceronte

Porcentaje total 32.065%
Puntos totales 354
Puntos esperados 1104

Tabla 5. 6 Valores obtenidos Coste Uniforme Rinoceronte — Gato

Porcentaje total 32.789%
Puntos totales 362
Puntos esperados 1104

En el algoritmo de alineacién Smith-Waterman [17], la tabla se llena con ceros y unos, marcando un
numero cero cuando los nucledtidos no son similares y con el nimero uno cuando ambos son
iguales. En este algoritmo se cuentan los numeros unos obtenidos al buscar la alineacion. Cuando
el algoritmo Smith-Waterman [17] se optimiza con el algoritmo Colonia Artificial de Abejas [21], se
hace lo mismo, solo que se cuentan los nimeros unos y se guardan los valores en variables de cada
abeja.

Para el caso de Smith-Waterman [17] y Colonia de Abejas Artificiales [21], el algoritmo es el mismo,
la matriz, genera una confusion al buscar los valores, debido a que se puede presentar que muchos
numeros unos se encuentren de manera horizontal o vertical dentro de la matriz. Para resolver eso,
solo se contaron los nimeros uno, cuando son encontrados de manera diagonal, dando asi el valor
en puntos de las alineaciones, sin tener que modificar el valor maximo ni minimo. La tabla 5.7
muestra el valor porcentual de Smith-Waterman [17] y de la tabla 5.8 a la tabla 5.12, muestra el
porcentaje obtenido por el algoritmo Colonia de abejas Artificiales [21].
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Tabla 5. 7 Smith Waterman Buho — Tiburén

Porcentaje total 53.531 %
Puntos totales 284
Puntos esperados 531
Tabla 5. 8 Abeja Azul Buho — Tiburdn
Porcentaje total 50.758 %
Puntos totales 269
Puntos esperados 531
Tabla 5. 9 Abeja Roja Buho — Tiburdn
Porcentaje total 48.636 %
Puntos totales 258
Puntos esperados 531

Tabla 5. 10 Abeja Verde Buho — Tiburdn

Porcentaje total 52.655 %
Puntos totales 279
Puntos esperados 531

Tabla 5. 11 Abeja Cian Buho — Tiburdn

Porcentaje total 51.939 %
Puntos totales 275
Puntos esperados 531

Tabla 5. 12 Abeja Magenta Buho — Tiburdn

Porcentaje total 51.674 %
Puntos totales 274
Puntos esperados 531
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5.6 Analisis de los resultados

En esta seccidn, se habla sobre las conclusiones del proyecto, hablando de manera general en cada
uno de los resultados obtenidos por cada algoritmo.

A inicios de las experimentaciones, se creia que la lectura de las secuencias generaria un problema,
sin embargo, los métodos utilizados para su lectura mostraron resultados de manera exitosa sin
mostrar impedimentos para el trabajo de los algoritmos.

El algoritmo Coste Uniforme generé buenos resultados al poder alinear todos los caracteres de las
secuencias sin pérdida de informacién, al igual que generando archivos de buena lectura en el
formato FASTA.

En el proceso de escritura y lectura de tabla en los algoritmos Needleman y Smith-Waterman, se
generaron correctamente mediante las librerias de Python, guardando los archivos con extensién
xlsx de manera correcta.

Al momento de la implementacion del algoritmo de optimizacidon Colonia de Abejas Artificiales en
el algoritmo Smith-Waterman, las expectativas fueron superadas con resultados dptimos, dando
posibilidades muy diferentes a las esperadas, dando como conclusién que el proceso de
implementacién fue exitoso, obteniendo un minimo de tres alineaciones diferentes encontradas en
una sola tabla.

Al comenzar las experimentaciones, se propuso que el algoritmo de optimizacion de Colonia de
Abejas Artificiales se combinara con los algoritmos Needleman y Smith-Waterman. Sin embargo, se
encontrd una limitacion en el algoritmo Needleman, debido a que, por su generacion de tabla, obliga
al proceso a seguir un solo camino para la alineacién. Por esta razén, el algoritmo de optimizacién
de Colonia de Abejas Artificiales, no pudo encontrar variantes dentro de la tabla, debido a que los
numeros negativos provocaban que el proceso se alejara de una dptima posibilidad y, al hacerlo de
manera inversa, el alineamiento no podia continuar con nimeros negativo, siendo la mejor opcidn
para el alineamiento, quedarse en la posicion donde se encontraba, porque no existia mejor
respuesta que el valor que le correspondia actual mente; razones que provocaban no encontrar
ninguna alineacion.
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5.7 Comparacion de resultados

Con cada algoritmo, se llegd a un resultado diferente, a excepcion de dos, que fueron los algoritmos
Smith-Waterman y Needleman.

Estos dos algoritmos se tomaron como punto de partida por ser los algoritmos cldsicos. Sin embargo,
los resultados obtenidos implementando los algoritmos de Coste Uniforme y Colonia Artificial de
Abejas, mostraron resultados dptimos.

En la seccién 5.5 se presentan las alineaciones y en la seccién 5.6 se detallan los porcentajes de
similitud, donde se observa como los valores pueden alejarse o acercarse unos de otros.

Los valores semejantes en las alineaciones fueron encontrados por los algoritmos Smith-Waterman
y la optimizacion Colonia de Abejas Artificiales, muestreando que la abeja principal, dara el mismo
resultado que el algoritmo clasico, mientras que las demas abejas, proponen otros caminos que se
alejan o acercan al resultado clasico.

El algoritmo Coste Uniforme genera sus propias alineaciones. Los resultados obtenidos con este
algoritmo pueden alejarse de los resultados obtenidos por los algoritmos clasicos y el optimizado,
debido a que su desarrollo, no lo hace por base de matrices, si no, en base a arboles de decision.
Mientras que, para las Abejas en las matrices, la alineacidon genémica, puede estar muy alejada al
encontrar una similitud de genes, este algoritmo, podria estar mas cerca de encontrar un parentesco
o viceversa.
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Capitulo VI
CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones Generales

El proyecto de tesis desarrollado cumple de manera satisfactorio los objetivos, general y especificos,
como se puede ver en los capitulos anteriores se estudiaron e implementaron cada uno de los
algoritmos considerados y con ello se logré con éxito, descrito en los siguientes puntos:

e Se encontraron nueve alineaciones diferentes al comparar dos secuencias gendmicas,
aumentando las posibilidades de alineacion.

e Los algoritmos trabajaron de manera exitosa sin perder ningun solo dato al leer las
secuencias.

e Se logro incluir la optimizacion de Colonia de Abejas Artificiales generando asi multiples
opciones de alineamiento.

e El Framework se desarrollé6 completo y de manera sencilla

6.2 Cumplimiento de los Objetivos

Objetivo general:

“Desarrollar una aplicacion Framework de manejo sencillo para usuarios con conocimientos bdsicos
en alineacion de secuencias gendmicas, empleando métodos de inteligencia artificial que permitan
encontrar, proporcionar y mostrar las mediciones de dichos alineamientos”

El objetivo general se cumplid, como se mostré en la experimentacion al desarrollarse un
Framework que realiza la alineacién de las secuencias gendmicas mediante dos métodos clasicos y
dos métodos de inteligencia artificial.

Objetivos especificos:

e Leer secuencias gendmicas El objetivo se logrd, al implementar un programa
simple de lectura de archivos de texto utilizando el
lenguaje Python. El sistema permite leer
secuencias de tamafio indefinido.

e Implementar métodos de alineacion La implementacion de los algoritmos clasicos se
clasicos (Needleman, Smith-Waterman) logré generando un programa de archivos Excel
con extension .xlsx y su dicha escritura con la
libreria Openpyxl complementado con el
programa de lectura de archivos de texto y su

respectivo procesamiento de caracteres.
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o Implementar métodos de inteligencia
artificial (Coste uniforme, Colonia
Artificial de Abejas)

e Desarrollar una interfaz comprensible
para cualquier usuario

6.3 Aportaciones

La implementacion de los dos algoritmos de
inteligencia artificial se logré siendo el desarrollo
del algoritmo de Coste Uniforme, generando los
arboles de posibilidades con la lectura de los
archivos de texto. De igual manera, la
implementacion del algoritmo Colonia de Abejas
Artificiales, utilizando la libreria Openpyx| para la
escritura y lectura de las tablas de Excel, junto con
el procesamiento de la libreria Math de Python,
para hacer los procesos matematicos de
desplazamiento y procesamiento matematico de
los datos numéricos obtenidos por la tabla
generada por el algoritmo Smith-Waterman.

El Framework fue desarrollado con la libreria
Tkinter, teniendo en mente en que el manejo de
este Framework debe ser sencillo y comprensible
para cualquier usuario.

e Desarrollo de un Framework sencillo y comprensible que permite realizar alineaciones con 4
algoritmos; siendo capaz de leer secuencias de tamafio indefinido.

e La herramienta es flexible y permite llevar a cabo la implementacién de mas algoritmos sin
confundirse, ya que el Framework estd debidamente estructurado.

e La implementacion del algoritmo de Colonia de Abejas Artificiales [21] se implementd de
manera Optima al algoritmo Smith-Waterman [17], encontrando diferentes alineaciones,

logrando diferentes resultados éptimos.

6.4 - Trabajo Futuro

Al hacer las investigaciones de este proyecto, se propusieron nuevas ideas para optimizar el sistema,
entre ellas el hacer uso de redes neuronales. El trabajo futuro consiste, en desarrollar una red
neuronal multicapa que busque nuevas alineaciones detectando similitudes entre las secuencias

gendmicas.

Una segunda propuesta es, adaptar una pequefia red neuronal multicapa a cada una de las abejas,
gue podria darle una libertad mayor al explorar posibilidades.
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6.5 Trabajos académicos adicionales

Con este proyecto, se publicaron tres articulos, ver figuras 6.1, 6.2 y 6.3:

e “Aplicacion de Algoritmos para la alineacion de secuencias gendmica”
Escuela de Inteligencia Computacional y Robdtica 2021, 21 - 25 de junio 2021, Universidad
Tecnolégica Emiliano Zapata del Estado de Morelos. Temixco. Morelos.

Figura 6. 1 Articulo Publicado Escuela de Inteligencia Artificial, Zapata Morelos.
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“Optimization of a Classical Algorithm for the Alignment of Genomic Sequences with
Artificial Bee Colony”. En el The 2021 International Conference on Computational Science
and Computational Intelligence (CSCI’21), December 15-17, 2021, Luxor Hotel (MGM
Property), 3900 Las Vegas Blvd. South, Las Vegas, 89109, USA. https://www.american-
cse.org/csci2021/

Figura 6. 2 Articulo Publicado en CSCI — LAS VEGAS, NV
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e “Optimization of a Classical Algorithm for the Alignment of Genomic Sequences with
Artificial Bee Colony” David Publishing Company, 616 Corporate Way, Suite 2-4876, Valley
Cottage, NY 10989, USA TEL: 323-984-7526, FAX: 323-984-7374,
http://www.davidpublisher.com, order@davidpublishing.com

v PUBLIEHMG
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genomic sequences with artificial bee colony

Ing. Raul Magdaleno Pefialoza!, Dra. Andrea Magadan Salazar? and Dr. Gerardo Reyes Salgado?

1. Depariment of Computer, Scienge Centro de Ivestizacion y Desarrollo Jgcnglogice, Cuernavaca Morelos, 62450, Mexicg,
2. Depgriment of Computer Scighge, Centro de Inyestisacion y Desarrollo Tepnplogice, Cuernavaca Moreios, 62490, Maxice
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Abstract:

This article shows genomic alignment methods using the classic "Meedleman” and "Smith-Waterman” algorithms, the latter they were
optimized by the Artificial Bee Colony (ABC) zlzorithm. In the genomic aliznment, a goal state is not presented, the experiments that
are carmied out show altematrve aliznments by ABC proposes. Different types of alisnments could exist within the classical alzorthm,
bazed on a horizontzl, vertical, diagonal and mverse search mechanizm on a match value table, this one generated from the genomic
sequences written in rows and columne for the search for similarities that will provide values that ABC uses to process and providing
more results of alignments that can be used by scientists for their experiments and research.

Key words: Algorithm, genomic alignment, artificial bee colony, Needleman, Smith-Waterman

1. Introduction The article is organized as follows way: Section 2
presents genomic sequences. Section 3 talks about
sequences alignment. Section 4 describes Needleman —

T e nds aloaciihens O ontine £ ocanneds Cendts TITq

Sequence alignment is a basic tool that allows the
extraction of functional, structural and evolutionary

Figura 6. 3 Articulo Publicado Libro Journal of Mechanics Engineering and Automation
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