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Resumen
La evolucion del estudio de la biologia

Uno de los eventos que cambia la forma de estudiar y hacer Biologia es la capacidad de
estudiar los lenguajes que escriben las componentes de la vida. Una vez que comprendimos
y entendimos que la informacion genética esta almacenada en las cadenas de ADN a
principios de la década de 1950, la velocidad de nuevos descubrimientos avanzé a una
velocidad exponencial. A finales de la década de 1970, el cientifico Sanger pudo secuenciar
un fragmento de ADN, abriendo la puerta a conocer el orden de nucleétidos que conforman
esa seccion de la molécula. Con el paso del tiempo, los métodos fueron mejorando tanto en
velocidad como en costos por lectura. La secuenciacion, es decir, la lectura y representacion
de un gen, ARN mensajero o proteina (entre otros) dio paso a una nueva etapa en la
Biologia.

Es inevitable que la Informatica se vuelva parte central de los procesos de investigacion en
la ciencia, y la Biologia no es la excepcién. De hecho, la Bioinformatica surgié como una
ciencia que combina entre otras a la Informatica con la Biologia en pos de extraer
informacion y nuevo conocimiento desde todos los datos extraidos de las muestras
bioldgicas. Este trabajo muestra, a lo largo de su desarrollo, un claro ejemplo de la
contribucion de la Computacion en la Biologia.

Actualmente hay una cantidad incalculable de datos por ser estudiada, procesada y usada
como fuente de entrada de nuevos procesos de investigacion, desarrollo y aplicacién. En el
caso de la secuenciacion de entidades biologicas como ADN de genes, ARN mensajeros,
aminoacidos de secuencias proteinas, por no hablar de artefactos completos como
genomas, proteomas, transcriptomas, entre otros. El andlisis de dichas entidades en

conjunto permitié caracterizar al conjunto mas alla del individuo. Entre los muchos ejemplos,
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se pueden deducir regiones que han sido conservadas a lo largo de los procesos evolutivos
de las diferentes especies estudia-das. El éxito de estos estudios bioinformaticas se ve
plasmado en que sea cotidiano realizar alineamientos multiples de secuencias o caracterizar
una familia de proteinas con una secuencia consenso o un logo. Todo esto es posible gracias
al trabajo multidisciplinario entre expertos bidlogos e informaticos desde hace muchos afios.
La idea del autor al momento de efectuar este trabajo es aportar una comparacion entre
herramientas existentes en el ambito de la construccién de alineamientos multiples de
secuencias y una implementacién de la metaheuristica “Enfriamiento Simulado” (SA por sus
siglas en inglés de Simulated Annealing). Este trabajo describe el camino recorrido al crear
un método bioinformatica y sentar las bases de comparacién y evaluacion de utilidad para
futuros investigadores. Tanto el cédigo de la implementacion SA como los protocolos de
comparacion y evaluacion se encuentran disponibles en un repositorio de codigo presentado

mas adelante en este documento con la finalidad de ser consultados.
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Motivacion e hipoétesis

La Biologia encontr6 en la Informatica un aliado para ir mas alld de sus métodos de obser-
vacion y estudio cldsicos. Esta unién result6 en la aparicion de la Bioinformética, un campo de
la ciencia relativamente nuevo que de la mano de los avances de los equipos de secuenciacion
masiva, entre otras invenciones, técnicas y desarrollos, provee a los investigadores bioldgicos
de informacion en cantidades inimaginables mediante diversos algoritmos implementados en
aplicaciones informaéticas [1].

La aparicion de métodos de secuenciacion masiva a fines del siglo pasado, junto al trabajo
en conjunto de diversos laboratorios y empresas privadas enfocados al mismo tiempo en crear
los métodos con el fin de interpretar los datos, han contribuido a que hoy en dia existan miles
de bases de datos de informacion bioldgica ademds de centenares de herramientas de software
disponibles para cualquier investigador.

Sin dudas, contar con el conocimiento de la informacion inherente a una célula permite
expandir los limites de las ciencias de la vida. Esta busqueda comenzé a mitad del siglo XX
cuando se descubri6 que la informacion genética es almacenada en una estructura de doble
hélice denominada Acido Desoxirribonucleico, mds conocida pos sus siglas ADN. Con el pasar
de los afios se desarrollaron métodos de laboratorio con el objetivo de determinar la secuencia
de nucledtidos que conforman una secuencia de ADN. Hacia fines del siglo pasado, se entré en
una nueva era a causa del surgimiento de nuevos secuenciadores con un poder de procesamiento
industrial. Llegando, en el siglo XXI, a la publicacién del genoma humano luego del esfuerzo
de diversos consorcios cientificas y empresas de Biotecnologia [2].

Hoy en dia, trabajar con bases de datos y técnicas bioinformdticas estd asimilado en los
grupos de investigacion en Biologia. El estudio en simultaneo de varias secuencias relacionadas
como un todo es la puerta de entrada a estudios mas complejos. Este tipo de anélisis es conocido
como Alineamiento Multiple de Secuencias, abreviado generalmente como MSA (por sus siglas
en inglés Multiple Sequence Alignment).

Dada la naturaleza evolutiva de la vida, siendo un axioma fundamental de la biologia que
conocemos en nuestro planeta, conocer qué regiones son conservadas entre distintas muestras
de secuencias es vital para convertir los datos embebidos en las secuencias en informacion
bioldgica [3]. Una vez conocidas, entender el por qué de su conservacion permite hallar las
piezas claves en relacion al funcionamiento de los individuos estudiados. Estas investigaciones

sobre la conservacion y variabilidad abren paso a la determinacion de la historia de las especies



mediante arboles filogenéticos, a obtener patrones de homologia que luego se usan con la finali-
dad de modelar estructuras, como asi también, la de buscar secuencias biolégicamente similares
a partir de una de interés, por nombrar algunos ejemplos. Es asi que dentro del andlisis de pa-
trones presentes en multiples secuencias, existe el concepto de secuencia consenso o canonica.
Dicha secuencia representa al nucleétido o amino dcido (en el caso de proteinas) mas frecuente
para cada posicioén dentro de la maltiples secuencias estudiadas.

Dado que encontrar un MSA es un problema que computacionalmente no puede resolverse

en un tiempo polimonial [4], surgen las siguientes hipdtesis:

1. H1: Los algoritmos aproximados, como las metaheuristicas, basados en Enfriamiento

Simulado o SA (por sus siglas en inglés Simulated Annealing) resuelven eficientemente

el MSA [5].
2. H2: Estos algoritmos son competitivos con el estado del arte a 1a hora de resolver el MSA.

3. H3: Es posible combinar o hibridar diferentes funciones objetivo para encontrar un MSA

suficientemente bueno en comparacion con las otras alternativas en el estado del arte.

4. H4: Se puede crear un marco de trabajo para comparar diferentes software MSA usando

métricas del estado del arte para ordenarlos por calidad de los resultados.

Siguiendo el método cientifico, este trabajo de maestria es un estudio comparativo de soft-
ware de MSA representativos del estado del arte de la Bioinformatica y una implementacién del
método metaheuristico SA. Para demostrar o refutar las hipdtesis se realiza la comparacion y
evaluacion de los software elegidos con grupos de secuencias homdlogas estandarizadas, don-
de ya se conoce su alineamiento 6ptimo. La condicion de evaluacion es en base a diferentes

métricas ya utilizadas por la comunidad cientifica.

Objetivos y fases

Para poder llevar a cabo este planteo es necesario cumplir con los siguientes objetivos:

= Implementar un algoritmo de bisqueda metaheuristico basado en Enfriamiento Simulado
(SA por sus siglas en inglés) para el problema de hallar un MSA y combinarlo (hibridarlo)

con heuristicas y asi mejorar su desempefio.



= Realizar un estudio comparativo de diferentes software MSA, eligiendo a los mds repre-
sentativos de cada tipo. Dicho desempeiio estd atado a la funcién objetivo utilizada para

medir la calidad de un MSA.

* Desarrollar un marco de trabajo suficientemente flexible para evaluar multiples soft-

ware MSA a través de diferentes métricas de calidad.

 Evaluar utilizando el uso del marco de trabajo del objetivo anterior, si el algoritmo
propuesto es lo suficientemente bueno en comparacion a las aplicaciones existentes
actualmente mediante la comparacion de similitud con el resultado patrén (definido

de antemano por los curadores de las bases de datos de pruebas).

Organizacion del documento

Este documento estd organizado en capitulos que siguen temporalmente la investigacion,

desarrollo y andlisis efectuados:

1. Contexto Bioinformatico: Partiendo de una resumida historia de la historia de la Bio-
informadtica se llega a la importancia del estudio en conjunto de secuencias. Una vez
explicada la importancia, se dan a conocer los detalles sobre como es que los objetivos de

este trabajo son desarrollados.

2. Enfoque bioinformatico de MSA: Contiene el contexto bioinformatico de este tipo de

estudio.

3. Implementacion de SA para el problema MSA: Explica las particularidades de la im-
plementacién SA para el problema de alinear maltiples secuencias. Se explica en detalle

la construccidn del algoritmo MSASA.

4. Diseno experimental: Contiene las especificaciones de todos los pasos que se realizan
para validar la hipétesis. Es decir, abarca desde la seleccion de las secuencias de prueba,

el software MSA a comparar y los pasos de evaluacion de lo resultados.

5. Analisis de los resultados: Aqui se trabaja sobre los resultados encontrados una vez

comparadas las herramientas bioinforméticas del estado de arte y MSASA.

6. Debate y conclusiones: Se debate la validez de la hipdtesis a partir de los resultados

analizados en la seccidn anterior.



7. Bibliografia: Contiene las citaciones utilizadas a lo largo de todo el trabajo practico.

8. Anexos: Adentro de estas paginas se detallan los pormenores a nivel técnico de la imple-

mentacion MSASA.



1. La Bioinformatica y el Alineamiento Muiltiple de Secuen-
cias

La Bioinformadtica es un campo interdisciplinar que involucra a los expertos en Biologia
Molecular, matematicos, ingenieros y fisicos para: alinear secuencias, analizar los genes, iden-
tificar y predecir las estructuras moleculares, determinar el perfil de expresion genética. Esta
disciplina incluye técnicas computacionales y aplicaciones que llevan a cabo esas actividades,
siendo enorme el nimero de estas técnicas y aplicaciones y muy significativas las diferencias
entre ellas. En este capitulo se explican los conceptos relacionados con la Biologia celular y
molecular, los hitos de la Bioinformatica para poder describir algunas de las herramientas mds
importantes de esta ciencia, como son las secuencias consenso y los alineamientos multiple de

secuencias.

1.1. Breves conceptos de la Biologia celular y molecular
1.1.1. La célula y las macromoléculas de la vida

Todos los seres vivos tienen en comun que su unidad bésica es la célula, algunos organismos
son unicelulares, como por ejemplo las bacteria, mientras que otros son compuestos una gran
cantidad de estos componentes basicos, por ejemplo, los animales. Recibe el titulo de unidad
porque es la entidad mas pequefia que puede vivir por si misma y es capaz de brindar las
funciones mds basicas de la vida: darle un cuerpo, obtener energia y utilizarla con el objeto
de realizar diferentes actividades a través de reacciones quimicas [6].

Todas las células tienen una capa que las rodea llamada membrana celular, y es por medio
de ella que una célula puede interactuar con otros componentes. Dentro de la célula se encuentra
el ndcleo donde se haya el materia hereditario del organismo que es pasado a los descendientes.
Algunas células son mas complejas y tienen una capa que envuelve al nucleo, este tipo es
conocido como células eucariotas. Al contrario, las células que no poseen esta capa extra son
conocidas como procariotas. Todas las bacterias y arqueas son seres unicelulares procariotas.
Por ultimo la célula contiene un liquido en su interior llamado citoplasma donde se alojan una
serie de organelos encargados de funciones especificas de la vida celular.

El ADN, o acido desoxirribonucleico, es una macromolécula de la vida en forma de doble
hélice. Esta contiene la informacion hereditaria de los organismos vivos. La informacion en el

ADN se determina mediante un c6digo compuesto por cuatro bases quimica donde el orden de



estas bases determina la informacidn para construir y mantener un organismo. El ADN tiene la
capacidad de replicarse y hacer copias de si mismo dado que cada hebra de ADN puede servir
como patrén para duplicar la secuencia de bases.

Un gen es la unidad baésica de la herencia y estan formados por ADN. La mayoria de los
genes contienen la informacién necesaria para producir moléculas funcionales llamadas pro-
tefnas y algunos otros codifican otro tipo de moléculas. El flujo de informacién del ADN a las
proteinas es uno de los principios fundamentales de la biologia molecular.

Las proteinas, o cadenas de polipéptidos, son moléculas que desempefian muchas funciones
en los organismos. Realizan la mayor parte del trabajo en las células y son necesarias para
la estructura, funcion y regulacion de los tejidos y 6rganos. Las proteinas estdn formadas por
unidades conocidas como aminodcidos o residuos, que se unen entre si en largas cadenas. En
la naturaleza hay 20 tipos diferentes de aminodcidos que se pueden combinar para formar una
proteina. La secuencia de aminodcidos determina la estructura tridimensional tnica de cada

proteina y su funcion especifica.

1.1.2. El descubrimiento de la estructura del ADN

En abril de 1953 se publico el articulo que proponia la estructura de doble hélice del ADN
en la revista Nature, escrito por el biblogo James Watson y el biofisico Francis Crick [7], ambos
trabajando en el laboratorio Cavendish de la Universidad de Cambridge. El impacto fue de tan
magnitud que revoluciono la biologia y sent6 las bases fundamentales para el desarrollo del
“Dogma de la biologia molecular”.

Su obra estuvo basada en los estudios de cristalografia realizados por Maurice Wilkins y
Rosalin Franklin donde se podia intuir que el ADN tiene un estructura helicoidal, ademds de
las observaciones de otros cientificos que notaron como las proporciones de bases de nitrogena-
das se presentaban en igual forma entre Adenina-Timina y Citosina-Guanina. La cristalografa
Franklin trabajaba en la Unidad de Biofisica del Consejo de investigaciéon Médica del King'’s
College London cuando logré distinguir una forma cristalina A y una forma hidratada B del
ADN.

Gracias a las fotografias obtenidas por ella, Watson y Crick pudieron ver como la simetria
de la forma A cristalina indicaba que las cadenas de azicar-fosfato debian ser antiparalelas, de
tal manera que las bases nitrogenadas encajan en una estructura cilindrica formada por la doble
hélice, emparejando las bases del tipo purina con las del tipo pirimidina mediante puentes de

hidrégeno (dos puentes de hidrogeno en las bases enfrentadas de Adenina y Timina, o tres puen-
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tes en las bases Guanina y Citosina). Por esta razén, se dice que las hebras son complementarias
a causa de que este emparejamiento de bases implica que el orden de nucledtidos de una de las
dos hebras determina el orden de la otra. [8]

Crick postul6 luego del descubrimiento de la estructura fisica del ADN una serie de estados
posibles de transferencia de la informacién bioldgica entre los diferentes polimeros de ADN,
ARN vy proteinas [9]. Si bien con el paso del tiempo se dio un debate sobre si este modelo era
una sobre-simplificaciéon o no, sentd las bases para el entendimiento a nivel molecular de la
transmision secuencial de informacion y con el avance de la tecnologia, se pudo distinguir entre
probables, posibles o imposibles transferencias.

Como se menciono anteriormente, el ADN almacena la informacidon hereditaria dentro de
compartimientos llamados genes. La vida evoluciond para crear un lenguaje de solo cuatro
bases nitrogenadas con el cual se puede codificar la informacién genética, dichas bases son la
Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G) y la Timina (T), que junto a una pentosa y un grupo
fosfato forman una base quimica llamada nucledtido. La molécula de ADN es una secuencia
de nucledtidos dentro de una estructura de dos hebras forma de espiral conocida como doble
hélice, donde las bases se emparejan entre si (Adenina s6lo con Timina y viceversa, o Citosina
con Guanina o viceversa) dando lugar a los llamados “pares de bases”. Mientras tanto, los
azucares y fosfatos hacen de soporte o esqueleto de la estructura de doble hélice.

En la publicacién original (figura 1), se explica como la informacién codificada en las
moléculas de ADN es usada con el fin de generar las proteinas: “Existe una relacién entre
la ordenacion lineal de los nucledtidos en el ADN y la ordenacion lineal de los aminoécidos
en las proteinas”. Conjuntamente, se postuld que la informacidn genética, estd almacenada tni-
camente en el ADN y este puede tanto duplicarse como pasar a los descendientes de un ser

Vivo.
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replicaciéon

transcripcion

ADN ARN

traduccion

PROTEINAS

Figura 1: Esquema basico del Dogma fundamental donde las lineas continuas reflejan el flujo
general de la informacion bioldgica y las lineas punteadas representan situaciones excepciona-
les descubiertas a posteriori.

1.1.3. El Dogma fundamental de la Biologia

Este postula que la informacion en los organismos vivos se transmite desde el ADN a través
del ARN hasta las proteinas, un proceso que consiste en dos etapas principales: la transcripcion
y la traduccién. En la transcripcidn, la informacién del ADN se copia en una molécula de
ARN mensajero (ARNm). Luego, en la traduccidn, el ARNm dirige la sintesis de proteinas. En
esencia, el dogma sugiere que “el ADN produce ARN y el ARN produce proteinas” [10]. Sin

embargo, los avances cientificos han descubierto excepciones a este dogma (figura 2).

replicaciéon replicacion

transcripcion

ADN ARN

retro-transcripcion

/>9(7
Y
0
Factores de la 26,
. 7 .z
transcripcion % PR traduccion
A

PROTEINAS

priones

Figura 2: Esquema basico del Dogma fundamental donde las lineas continuas reflejan el flujo
general de la informacion bioldgica y las lineas punteadas representan situaciones excepciona-
les descubiertas posteriormente.

Mediante el orden de los pares de base de las moléculas de ADN es posible confeccionar
los genes que dardn lugar a otras moléculas responsables del construir y dar funcionamiento a
un ser vivo. El gen es la minima unidad y estd alineado en ubicaciones especificas dentro del

ADN de cada individuo. Cada especie cuenta con un genoma (coleccion de genes) especifico,
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y luego cada individuo cuenta con pequefias variaciones que lo hacen tnico.

En oposicién a lo que se podria pensar, la proporcion de genes o regiones que crean proteinas
es muy baja en relacion a las regiones que no contienen instrucciones para generar proteinas.
Con el tiempo, se han ido explicando las funciones de estas regiones no codificantes, pudiendo
mencionar sitios para regular los procesos de expresion de proteinas (promotores o represores),
instrucciones para generar moléculas de ARN de transferencia y ribosémico (de gran ayuda
para la construccion de proteinas).

El ADN es capaz de replicarse y asi generar una copia de s mismo en lo que se conoce como
el proceso de replicacion usdndose a si mismo como patrén para obtener dos copias idénticas, o
al menos con la menor cantidad de errores posible generados por mutaciones que pueden alterar
la informacion original.

Partiendo del ADN es posible construir proteinas mediante el proceso de transcripcion. Al
leer genes codificantes de proteinas, se transforma la informacién codificada en los nucle6tidos
del ADN en nuevas moléculas similares pero de una sola hebra llamadas ARN mensajero (cono-
cidos por su sigla ARNm). Este polimero luego por otro proceso de maduracién antes de estar
listo y sea interpretado por las moléculas encargadas de producir proteinas.

La columna vertebral de una proteina estd formada por el enlace peptidico, una repeticion
de los patrones de atomos de Nitrogeno-Carbono-Carbono. Las cadenas laterales, también co-
nocidas como grupos R, son diferentes para cada aminodcido y se unen a los carbonos alfa de
la columna vertebral. La naturaleza quimica (hidrofilica o hidrofébica, por ejemplo) de estas
cadenas laterales influird en como se pliega la proteina y, en ultima instancia, determinard su
funcion.

En términos de estructura quimica, un aminodcido se compone de un grupo carboxilo, un
grupo amino, un dtomo de hidrégeno y una cadena lateral (o grupo R) que varia entre los dife-
rentes aminodcidos. La secuencia y el nimero de aminodcidos en tltima instancia determinan
la forma y la funcién de una proteina.

Existen 20 aminodcidos estandar que forman parte de la maquinaria genética de casi todos
los organismos, pero también existen algunos aminodcidos no estandar que son menos comunes
y a menudo se encuentran en casos especiales o en ciertos tipos de organismos [11].

Las proteinas son polimeros complejos de vital importancia en las células ya que realizan
diferentes funciones dentro de las c€lulas, o pueden ser parte de su estructura, o ser envidas al
exterior para funcionar como una molécula sefializadora. Como ejemplo de funciones realizadas

por las proteinas se encuentran:
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= Anticuerpos: son proteinas que se unen a particulas extrafias especificas para proteger al

individuo.

= Enzima: son las proteinas que se encargan de llevar a cabo las reacciones quimicas que

ocurren en las células.

= Mensajeros: transmiten sefiales para coordinar procesos bioldgicos entre distintos entes

como células, tejidos u 6rganos.
= Estructural: son las proteinas que dan estructura y suporte a la célula.

= Transporte: estas proteinas se unen a ciertos dtomos o moléculas pequefias para movili-

zarlas dentro de la célula o por el cuerpo.

En general, la funcién que tiene una proteina viene dada por la forma que tiene al plegarse y
obtener su estructura en tres dimensiones. Este plegamiento se da gracias a diferentes fuerzas de
interaccion que aparecen entre los aminodcidos que la forman. Las proteinas estdn organizadas
y estudiadas en diferentes niveles de estructura. La primaria es directamente la secuencia de
aminodcidos. Al plegarse en en el plano tridimensional se forman diferentes estructuras cono-
cidas, como el hélice alfa (en inglés Alpha-Helix) o la hoja plegada (en inglés Beta-Sheet). A
este nivel se lo conoce como estructura secundaria de la proteina. Una vez que esta termina de
plegarse sobre si misma, se obtiene la estructura terciaria. Puede existir el caso donde diferentes

proteinas formen una estructura juntas, en ese caso se habla de estructura cuaternaria (figura 3).

Primaria Secundaria Terciaria Cuaternaria

Figura 3: Los diferentes niveles de estructuras de una proteina

Las proteinas son creadas dentro de la célula mediante unas estructuras llamadas riboso-

mas durante el proceso de traduccion. Son responsables de la sintesis de proteinas a través de
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un proceso conocido como traduccién. Durante la traduccion, los ribosomas decodifican la in-
formacion genética contenida en el ARN mensajero (ARNm) para ensamblar las cadenas de
residuos que luego se pliegan en proteinas funcionales.

El cddigo genético es el sistema que permite que la informacion genética almacenada en
el ADN y el ARN sea traducida en proteinas en las células vivas. Es esencialmente un con-
junto de reglas que define cémo se traduce una secuencia de nucledtidos en una secuencia de
aminodcidos.

Un cododn es una secuencia de tres nucledtidos en el ARN que corresponde a un aminoéci-
do en una proteina. En el ADN, la secuencia equivalente se llama triplete. Los codones son
la unidad fundamental del cédigo genético; cada uno actiia como una instruccién para afadir
un aminoécido especifico a una cadena en crecimiento de una proteina durante el proceso de
traduccién. La ribosoma lee el ARN mensajero secuencialmente de a tres bases por vez para
ir ensamblando de a un aminoécido por triplete. Este mecanismo de ensamble de aminoécidos
continua hasta leer el triplete de parada [12] (tabla 1).

El cédigo genético es universal entre todos los organismos conocidos, con algunas excep-
ciones menores, lo que significa que el mismo coddén en cualquier organismo generalmente
codifica el mismo aminodcido. Por ejemplo, el codon AUG siempre codifica para el aminodcido
Metionina, y también actia como el codon de inicio para la traduccién. Hay tres codones de pa-
rada (UAA, UAG, UGA en ARN y TAA, TAG, TGA en ADN) que sefialan el fin de la traduccion.
Aunque existen algunas excepciones donde el cddigo genético no es el estandar.

Las proteinas estan formadas por 20 aminoacidos diferentes y, como hay 64 posibles codo-
nes (4 nucledtidos posibles en cada una de las 3 posiciones del codén), mas de un codén puede

codificar para un aminodcido dado. Esto se conoce como degeneracion del cédigo genéticos.
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U C A
Uuu UCu UAU
Uu
Fenilalanina (Phe) Serina (Ser) Tirosina (Tyr)
CUU CCU CAU
CU
Leucina (Leu) Prolina (Pro) Histidina (His)
AUU ACU AAU
AU
Isoleucina (Ile) Treonina (Thr) Asparagina (Asn)
GUU GCU GAU
GU )
Valina (Val) Alanina (Ala) Acido aspartico (Asp)

Tabla 1: Ejemplo de la tabla del c6digo genético de triple entrada. Las filas representan los
primeros dos nucledtidos del codon del ARN, y las columnas representan el tercer nucledtido
del codon. Cada celda esta subdividida en cuatro sub-celdas que representan los diferentes
codones y sus correspondientes aminoacidos.

1.2. Hitos en la Bioinformatica
1.2.1. La evolucion de las técnicas de secuenciacion

Antiguamente, para conocer la estructura de una proteina se la fragmentaba en pequefias
piezas con el fin de saber su composicion y luego intentar deducir el orden de los aminodcidos
a partir de los fragmentos que se solapaban entre si. A finales de la década de 1970 aparecieron
los primeros desarrollos cientificos y tecnoldgicos que permitieron a la comunidad determinar
la secuencia de nucledtidos de un fragmento cualquiera de ADN basados en los métodos cono-
cidos para proteinas pero con la gran limitacién de que en las proteinas el alfabeto es de veinte
aminoacidos posibles mientras que en el dominio del ADN solo hay cuatro posibles valores, 1o
cual, complicaba encontrar los solapamientos correctos.

Las técnicas de secuenciacion fueron beneficiadas por el descubrimiento de la técnica de
Reaccion en cadena de la Polimerasa (conocido por su sigla en inglés PCR) que permitié obte-
ner miles de copias de un fragmento de ADN, dando lugar a mejorar la calidad de las muestras
biologicas [13].

Los dos protocolos a principios de 1980 se basaban en marcar las moléculas a secuenciar
mediante algin método radiactivo o fluorescente, para luego efectuar la separacion de la muestra
en cadenas que difieren en tamafio por una base. Estas cadenas de diferentes largos pueden sepa-

rarse mediante técnicas de electroforesis en geles desnaturalizantes permitiendo a los cientificos
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interpretar las bandas que se forman y de esa manera conocer la secuencia de nucledtidos del

fragmento estudiado.

1.2.2. El Método de Secuenciacion Sanger, 0 método patron de oro

En la actualidad este es el protocolo que se utiliza cuando hay alguna duda o se requie-
re una gran fiabilidad. El procedimiento fue disefiado por Sanger, Nicklen y Coulson en 1977
bajo el nombre de método de terminadores de cadena o dideoxi [14]. Durante la secuencia-
cién se efectdan cuatro sintesis separadas, utilizando pequefias cantidades de dideoxinucledti-
dos (ddGTP, ddATP, ddCTP, ddTTP) que no tienen el extremo 3’ OH libre y al ser anadidas a la
secuencia sintetizada hacen que se termine abruptamente su elongacion. Sustituyendo los dideo-
xinucledtidos por el mismo nucleétido marcado en forma radioactiva permite a los cientificos

ver las bandas de distinta longitud en el gel y asi conocer hasta trescientas bases por estudio.

1.2.3. Las técnicas de secuenciacion masiva y su impacto en la Biologia

Con el pasar de los afios, las mejoras hechas sobre la secuenciacion tradicional del méto-
do Sanger han logrado bajar el costo por base secuenciada aproximadamente a una centésima
parte del costo original [15]. Si bien hay en el mercado una cantidad considerable de empresas
y modelos disponibles, en general todas siguen un protocolo comin: confeccionar una libreria
de un tamano determinado, hacer una amplificacion clonal, dar inicio a varios ciclos de se-
cuenciacion masiva en paralelo que luego serdn procesados mediante herramientas de andlisis
bioinformaticos con el objetivo de interpretar los datos. Dependiendo de el equipamiento uti-
lizado, y su estrategia al implementar el protocolo mencionado, serd la calidad y cantidad de
bases secuenciadas. Estos equipos de secuenciacion generan archivos con el contenido de las
muestras y son conocidos como lecturas. Hay dispositivos que devuelven lecturas largas y otros
cortas, pero al fin y al cabo, el software bioinformadtico tienen la tarea de unir estas lecturas pa-
ra producir la secuencia completa de las muestras introducidas en el secuenciador. Las nuevas
técnicas de secuenciacion de alto rendimiento, conocidas por su sigla HTS (de la expresion en
inglés High-Throughput Sequencing), pueden producir hasta mil millones de lecturas por vez,
lo cual abre un abanico de posibilidades para la investigacion bioldgica. Incluso la capacidad de
secuenciacion no sigue la Ley de Moore, dado que se duplica de seis a nueve meses en lugar de
los dos afios que tardan los microprocesadores [16].

Es imposible no observar como estas nuevas tecnologias cambiaron la forma de hacer bio-

logia, posibilitando a los cientificos estudiar genomas, proteomas, transcriptomas de individuos,
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o metagenomas de muestras mds generales, siempre de la mano de la bioinformatica, pudiendo
entre otros ejemplos hacer una comparacién de genes o proteinas entre diversos individuos para
encontrar patrones y variantes (mutaciones)[17]. Esto tltimo se hace mapeando las lecturas so-
bre un genoma o proteoma de referencia para luego utilizar software bioinforméatico que buscan
las diferencias.

Es por todo esto que dentro de la Bioinformaética, el alineamiento multiple de secuencias o
la cadena consenso, son herramientas de base para cualquier otro estudio que esté relacionado
con la evolucion y conservacion de la informacion bioldgica.

Adicionalmente, aparecié otra técnica visual basada en logos para representar un MSA,
donde en cada posicion se modela la proporcion de elementos posibles a través de la altura de
los mismos. A mayor altura, mayor es la probabilidad de que ese elemento sea encontrado en

tal posicion, y viceversa para alturas por debajo del eje de las abscisas (eje X) [18].

1.3. Las Secuencias Consenso

Una secuencia consenso es una representacion “promedio” de un conjunto de secuencias la
cual reflejaria la secuencia mas comun del conjunto. Se utilizan a menudo en la identificacién
de motivos conservados en las secuencias de ADN, ARN o proteinas, lo que puede proporcio-
nar las funciones bioldgicas de estas secuencias y la evolucion entre las diferentes secuencias
estudiadas.

Estas secuencias consenso también pueden ayudar a identificar sitios de unién para pro-
teinas y otras moléculas, regiones de codificacion genética y segmentos de ADN o ARN que se
conservan en diferentes especies o en diferentes genes dentro de una especie.

Considerando tres secuencias de ADN de cinco bases de longitud de distintas especies para

el mismo gen:

= Secuencia Gen A - Especie : ATGC A
= Secuencia Gen A - Especie2: ATGCG

= Secuencia Gen A - Especie3: ATGCT

En este caso, la cadena consenso seria “ATGCA”, ya que el primer, segundo, tercer y cuarto
nucledtidos son idénticos en todas las secuencias. En la quinta posicion, hay una diferencia,

pero el nucleétido “A” es el mds comiin, por lo que se elige para la cadena consenso (tabla 2).
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Posicion | Gen Especie 1 | Gen Especie 2 | Gen Especie 3 | Secuencia Consenso
1 A A A A
2 T T T T
3 G G G G
4 C C C C
5 A G T A

Tabla 2: Ejemplo de generacion de una cadena consenso a partir de tres secuencias de ADN.

1.4. El Alineamiento Multiple de Secuencias (MSA)

Alinear tres 0 mas secuencias de nucledtidos o amino 4cidos es una de las tareas mas co-
munes, pero a la vez importantes para los bioinformaticos. Su resultado es el punto de partida
de muchos otros andlisis biol6gicos o bioinformdticos debido a que mas cercanas sean dos
macromoléculas en términos evolutivos, mas similares y conservadas serdn sus secuencias. El
resultado de dicho alineamiento es utilizado para diversos propoésitos dentro del secuenciamien-
to gendmico, el modelado estructural, determinar familias de proteinas homologas (comparten
un ancestro comun), reconstruir las relaciones filogenéticas entre las secuencias, o incluso ano-
tar las regiones conservadas que han tenido baja variabilidad a lo largo de la evolucién en el
tiempo. [19]

Cuando se hace un alineamiento de un par de secuencias, se busca maximizar una puntua-
cion que refleje las caracteristicas compartidas de las secuencias, es decir que haya una mayor
coincidencia de bases entre ambas secuencias: si ambas secuencias son evolutivamente cerca-
nas, una no-coincidencia puede ser interpretada como una mutacién, mientras que un espacio
o gap se considera como una insercién/delecion, pues ambas secuencias divergen a través del
tiempo. Las regiones compartidas dan un indicio de que esos nucle6tidos o aminoacidos tienen
una importancia vital para el funcionamiento correcto de las secuencias y una mutacion en esa

region puede desencadenar que el individuo no logre trascender a lo largo del tiempo.
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Figura 4: A partir de un grupo de tres o mds secuencias, se puede generar un MSA a través de
un software bioinformatico que es clave en el estudio de la informacién biolégica del grupo,
como por ejemplo, en el entendimiento de la evolucion y conservacion de regiones comunes
entre las secuencias.

La realizacion de MSA también es esencial para la construccioén de secuencias consenso. A
partir de un MSA, se puede generar una secuencia consenso que represente las caracteristicas
comunes de tres 0 mds secuencias alineadas. Esto puede ayudar a identificar regiones conserva-
das en las secuencias, que a menudo son de interés bioldgico. Ademads, las secuencias consenso
generadas a partir de MSA pueden usarse para buscar en bases de datos de secuencias bioldgicas

y encontrar secuencias adicionales que tengan caracteristicas similares [20].

1.4.1. Definicion formal de MSA

Citando la definicion formal escrita por Srinivas Aluru [21], una alineacion multiple A del
conjunto de secuencias Sy, ..., Sx, donde k es mayor o igual que dos secuencias, se obtiene
insertando espacios en cada cadena para obtener k cadenas S;’, ..., S’ de la misma longitud.
Para cada par de i, j € [k], i # j, la alineacion A induce una alineacion por pares A;; entre las
cadenas S; y S, obtenida tomando S;” y S;’ y eliminando cualquier columna que contenga dos
espacios. Supongamos que hemos elegido algiin mecanismo de puntuacién para alineaciones
por pares que depende de un vector de parametros A. Entonces, la puntuacién de suma de pares

(SP) de A se da por:

score(A,A) = Z score(A;j, 1)

i<j

20



1.4.2. Sobre la calidad de un MSA

Las secuencias en un MSA cuyo ultimo ancestro comun es mucho més evolutivamente dis-
tante que el de las secuencias restantes en el alineamiento se pueden denotar como secuencias
divergentes. Este escenario también puede surgir como resultado de procesos de transferen-
cia horizontal de genes y también a través de errores y fallos durante las diferentes fases que
conducen a un MSA.

Las brechas o ‘gaps’ en un MSA pueden resultar de la adquisicion o pérdida de informacion
bioldgica representada por residuos de nucledtidos o aminoacidos. Ocasionalmente, es dificil
identificar la verdadera causa entre estas dos posibilidades, pero en cualquier caso, para mante-
ner la similitud (u homologia) en dreas no totalmente conservadas, es necesario insertar brechas.
Ademis, los métodos actuales para construir MSAs no son perfectos y a menudo introducen al-
gunos errores y ruido en los alineamientos. Estos errores se vuelven mas frecuentes a medida
que se incluyen secuencias mas divergentes en un MSA, y pueden afectar seriamente los andlisis
subsecuentes. A veces, una secuencia divergente se incluye en un grupo de secuencias conser-
vadas o cercanas (en términos evolutivos). Esta inclusion puede alterar todo el alineamiento,
y en ese caso, se deben introducir brechas para mantener dreas homdlogas y conservadas. En
muchos casos, las brechas se insertan erréneamente, y no solo se vuelven no informativas, sino
que también pueden disminuir la calidad del alineamiento global. La distorsion introducida en
el alineamiento afecta no solo a algunas columnas, sino a casi todo el MSA [22].

En la bioinformatica, la medida practica de la calidad de un alineamiento candidato para
reflejar con precision las relaciones de homologia y los eventos evolutivos se 1llama funcién
objetivo. La funcién objetivo genera una puntuacion numérica para cada posible solucién se
buscar optimizar ese valor para hallar la que tiene la mejor puntuacion.

Dos medidas populares para puntuar alineamientos multiples completos son la puntuacién
de suma de pares (SP) y la puntuacion de columna (CS). Sin embargo, estas puntuaciones solo
se pueden utilizar si se dispone de un alineamiento de referencia de las mismas secuencias. La
puntuacion SP calcula la proporcion de pares de residuos alineados de manera idéntica en los
alineamientos de prueba y de referencia, mientras que la puntuacién CS mide la fraccidon de

posiciones alineadas de manera idéntica [23].
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1.4.3. Matrices para calcular la similitud en un MSA

Si bien, un alineamiento entre pares genera alineamientos cercanos, es importante también
incluir informacién evolutiva al momento de buscar las relaciones entre las secuencias. Una
manera de lograr esto es incluir cuantos cambios de bases (en el caso de ADN/RNA) o amino
acidos (en el caso de proteinas) ocurrieron a través del tiempo. Para ello, se empezaron a utilizar
matrices de similitud para asignar un puntaje a dos valores que no coinciden al momento de

compararlos de a pares [24].

PAM: Point accepted Mutation

En la década de 1970, la investigadora Margaret Dayhoff junto a sus colaboradores investi-
garon los cambios evolutivos en las cadenas de aminoécidos de las proteinas que habian recopi-
lado en su libro llamado Atlas of Protein Sequence and Structure de 1978[25]. Estudiaron mds
de 1500 cambios entre mas de 70 grupos de proteinas donde cada uno compartia mas del 85 por
ciento de identidad. Como resultado de este estudio, observaron los cambios més frecuentes y
los que nunca se pueden dar, dando lugar al valor conocido como mutacion puntual aceptada
(PAM por Point accepted mutation en inglés) y normalizando estos valores, confeccionaron la
matriz PAM 1, cuantificando la probabilidad de que un aminoacido sea reemplazado por otro en
un intervalo evolutivo de 1 PAM, donde cada intervalo evolutivo PAM se define como el cambio
del uno por ciento de los residuos en el alineamiento de dos secuencias, es decir, un cambio
cada 100 residuos.

En base a los valores PAM se puede obtener una métrica llamada odd-ratio que cuantifica la
probabilidad de que una sustitucion se de en una posicion dada, por ejemplo un odd-ratio de diez
implica que la sustitucion es diez veces més frecuente que la probabilidad de encontrar alineados
ambos aminodcidos. En contraposicion, un odd-ratio de 0.5 significa que la probabilidad de
encontrar alineados ambos aminodcidos tiene el doble de probabilidad que la mutacién. Las
matrices de odd-ratios, son la base de las matrices denominadas PAM para calcular la similitud

en un alineamiento multiple de secuencias.

BLOSUM: BLOck of Amino Acid SUbstitution Matrix

Con el tiempo surgieron nuevas matrices con mejor precision, entre ellas las matrices BLO-

SUM (sigla de la expresion en inglés BLOck of Amino Acid SUbstitution Matrix) publicadas
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en 1992 por S. Henikoff y J. Henikoff [26]. En este caso, la definicién de las matrices se hizo
en base a 500 grupos de secuencias con el fin de mejorar alineamientos de secuencias diver-
gentes. La matriz BLOSUMG62 us6 proteinas con una identidad igual o mayor a 62 por ciento.
Las matrices de tipo PAM fueron generadas mediante extrapolacion de datos de alineamientos
de secuencias muy conservadas, mientras que las matrices BLOSUM son creadas a partir de

secuencias reales menos conservadas [27].

Gonnet92

La matriz de sustitucion Gonnet92 [28], esta basada en un analisis exhaustivo de las sus-
tituciones entre secuencias conocidas de proteinas. Este método innovador se distingue por su
capacidad de auto-ajustarse a partir de una gran base de datos de secuencias, lo que permite una
evaluaciéon muy precisa y adaptable de las similitudes entre proteinas. La metodologia empleada
por Gonnet92 consiste en comparar secuencias de la base de datos PIR y Swiss-Prot, ajustando
los valores de la matriz segun la frecuencia observada de las sustituciones entre aminoacidos en

estas secuencias.

1.5. Clasificacion de los problemas desde un enfoque informatico

Las computadoras solo pueden resolver problemas a través de procesos algoritmicos, o sen-
cillamente conocidos como algoritmos. Por tanto, conocer y evaluar la eficiencia de los algorit-
mos esta fuertemente relacionado con evaluar la complejidad de los mismos. La computabilidad
es asociada a encontrar estructuras de forma tal que un software escrito en cualquier lenguaje
de programacion pueda ser ejecutado y resolver un problema [29].

No todos los problemas pueden ser resueltos por métodos computacionales, es por eso que
se desarroll6 la Teoria de la Complejidad Computacional [29] para poder estudiar los recur-
sos requeridos al momento de resolver un problema en forma computacional, dichos recursos
usualmente son el tiempo de procesamiento y la memoria utilizada al momento de almacenar
las estructuras de datos. Se dice que un célculo es complejo si es dificil de realizar, siendo uno
que requiere mas recursos que un problema sencillo. Si un problema necesita mas tiempo que
otro sencillo, se trata de un problema de complejidad temporal, mientras que si se trata de espa-
cio de almacenamiento, serd un problema de complejidad espacial. Sobra decir que los tiempos
de procesamiento son cada vez menores, dado que los tiempos actuales son muchisimo mas

breves que hace una década y asi serd para las generaciones siguientes. Sin embargo, hay pro-
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blemas cuyo tiempo de procesamiento puede ser absurdamente largo e inaceptable al momento
de obtener una solucidn.

La méaquina de Turing [30] es un modelo extremadamente simple que permite simular cual-
quier procedimiento computacional y es utilizado al estudiar la complejidad computacional de
los problemas. Su importancia radica en que permite clasificar cudles problemas pueden ser
resueltos computacionalmente y cudles no: un problema es computable si existe un algoritmo
que puede ser implementado en una maquina de Turing que resuelve el problema para todas las
posibles entradas. Al contrario, no es considerado computable cuando no existe algoritmo que
pueda resolverlo para todas las entradas posibles. Esta clasificacion es clave para entender los
limites de la computacion y desarrollar algoritmos eficientes que resuelvan problemas comple-
jos. La teoria Church-Turing dice que si una miquina de Turing no puede resolver un problema,
entonces ninguna computadora podrd hacerlo debido a que no existe algoritmo que halle una
solucion [31].

En consecuencia del estudio de la complejidad computacional, se clasificaron los problemas
en dos clases. Los que se pueden resolver y los que no tienen solucién. Los que tienen solucién
requerirdan de recursos temporales y espaciales cuyo andlisis y determinacion es fundamental
para evaluar su desempefio y factibilidad.

Los problemas que se resuelven en un tiempo relacionado linealmente a su tamafio, son los
llamados problemas con un orden de complejidad lineal y las computadoras actuales pueden
resolver problemas con complejidades polindmicas. Siendo su clase P, mientras que los proble-
mas con tiempos de resolucion no polinomial estan bajo la clase NP, es decir, no pueden ser
resueltos en un tiempo razonable.

Dentro de este campo de la computacién, se cred una clasificacién de acuerdo la compu-

tabilidad de un problema:

= Clase L: Son los problemas que pueden ser resueltos por una Maquina de Turing deter-
minista, utilizando una cantidad de recursos logaritmicamente proporcional al tamafio del

problema. En caso de existir una solucion, ella es dnica.

= Clase P: Son problemas que se pueden resolver con una Maquina de Turing determinista
en un tiempo polinomial o polinémico. Este tipo de problemas pueden resolverse en un

tiempo aceptable.

= Clase NP: Engloba al conjunto de problemas que no pueden ser resueltos por una una

Miquina de Turing determinista en un tiempo polindmico. Sin embargo, las soluciones de
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estos problemas tiene demostraciones verificables por cdlculos deterministas en tiempos

polinémicos.

Los algoritmos exactos ( programacion dindmica, familia de algoritmos branch and bound y
A*, método del gradiente descendente, métodos de Newton, entre otros) encuentran la solucion
Optima de un problema NP, pero pueden necesitar un tiempo tan largo de procesamiento que no
es aceptable; por lo que esta consideracién hace que otros tipos de algoritmos sean utilizados,
denominados aproximados. Estos ultimos algoritmos encuentran soluciones dptimas o cercanas
al 6ptimo en un tiempo de procesamiento aceptable. Estos algoritmos incluyen a las heuristicas

y metaheuristicas.
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2. Enfoques bioinformaticos para realizar un MSA

Construir un MSA no es una tarea computacionalmente trivial dado que implica realizar
célculos complejos, y los resultados no son siempre biol6gicamente exactos. A su vez, los tiem-
pos de ejecucion y uso de recursos computacionales dependen en gran medida de la cantidad
de secuencias a alinear, a mayor cantidad, mayor complejidad. Es un problema de optimizacién
perteneciente la clase NP dentro de la Teoria de la Computabilidad. Si bien, con cada innova-
cién tecnoldgica se mejora la velocidad de ejecucion y la calidad los resultados, sigue siendo
un problema a optimizar desde distintos enfoques estocasticos.

Suponiendo que se quieren alinear tres 0 mas secuencias, dependiendo la cantidad de espa-
cios, inserciones o deleciones que se incorporen en el resultado, obtendremos una cantidad de
posiciones donde los valores coinciden en ambas secuencias. A mayor nimero de coincidencias,
mejor serd el alineamiento. Por eso, al momento de hacer este tipo de analisis, se debe conside-
rar que las secuencias sean homdlogas o similares, dado que una gran disparidad distorsiona el
resultado global del alineamiento maltiple.

En este capitulo, primero, se presentan las formas de alineamiento, conjuntamente con con-
ceptos algoritmicos y probabilisticos que se usan en el estado del arte. Finalmente, se introduce

y describe el software para realizar MSA, elegido para realizar la comparacion en este trabajo.

2.1. Meétodos de MSA

Los métodos de resolucion de problemas MSA se pueden clasificar de acuerdo a la longitud
de residuos a alinear. Los alineamientos globales son tipicamente utilizados para secuencias
que se espera que sean similares a lo largo de toda su longitud, mientras que los alineamientos
locales y los enfoques hibridos son mds apropiados para secuencias que pueden tener regiones
de alta similitud intercaladas con regiones de baja similitud.

En el caso de los alineamientos globales, como el algoritmo Needleman-Wunsch, la principal
ventaja es que producen alineamientos que abarcan toda la longitud de las secuencias. Esto
permite capturar las similitudes y diferencias a lo largo de todo el conjunto de datos y facilita
la comparacion y la identificacion de patrones conservados. Sin embargo, una desventaja de
los alineamientos globales es que pueden ignorar regiones cortas pero altamente conservadas
debido a la penalizacién de las brechas.

Por otro lado, los alineamientos locales, como el algoritmo Smith-Waterman, se centran en

identificar regiones de alta similitud en lugar de buscar alineamientos globales. Esto los ha-
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ce especialmente utiles para identificar dominios funcionales, motivos conservados o regiones
estructurales importantes en secuencias bioldgicas. Sin embargo, una desventaja de los alinea-
mientos locales es que pueden pasar por alto las similitudes entre regiones no contiguas de las
secuencias y no proporcionan un contexto global completo.

Los algoritmos hibridos intentan identificar tanto las similitudes globales como las regiones
locales significativas en las secuencias. Proporcionan una visién mas completa y detallada de
las relaciones entre las secuencias y son utiles cuando se necesita un equilibrio entre la cobertu-
ra global y la captura de regiones altamente conservadas. Sin embargo, una posible desventaja
de los alineamientos hibridos es que su complejidad computacional puede ser mayor en com-

paracion con los algoritmos globales o locales tradicionales.

2.1.1. Algoritmo Needleman-Wunsch

Este algoritmo fue propuesto por primera vez por Needleman y Wunsch en 1970 [32], utiliza
programacion dindmica para encontrar el mejor alineamiento global entre multiples secuencias.
La programacién dindmica consiste en dividir el problema original en sub-problemas mas sen-
cillos, de forma tal que la solucién final esta formada por las sub-soluciones mas sencillas.

Este algoritmo se basa en la construccion de una matriz de puntuaciones, donde cada casilla
representa el mejor alineamiento posible entre dos posiciones de las secuencias. Estas puntua-
ciones se calculan considerando la similitud o la distancia entre ambas. El algoritmo utiliza una
funcién de puntuacion, como BLOSUM, para determinar la similitud.

El proceso de alineamiento comienza llenando la matriz de puntuaciones. Luego, se busca
un camino Optimo en la matriz para encontrar la mejor puntuacién y determinar los residuos
que deben ser alineados. El algoritmo continda iterando hasta que se completa toda la matriz y
se obtiene el alineamiento Optimo.

Con el paso de los afios, se han realizado numerosas mejoras y variaciones a este algoritmo
basico para abordar desafios adicionales, como la penalizacién de las brechas en el alineamien-

to[33].
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Algoritmo 1 Algoritmo Needleman-Wunsch

1: Inicializar la matriz de puntuaciones con ceros.
2: for cada casilla de la matriz, excepto la primera fila y la primera columna do

3: Calcular el puntaje de coincidencia si los caracteres de las secuencias son iguales.

&

Calcular el puntaje de eliminacién sumando la puntuacién de la casilla superior y la
penalizacién por brecha.
5: Calcular el puntaje de inserciéon sumando la puntuacidn de la casilla izquierda y la
penalizacion por brecha.
6: Asignar el puntaje maximo entre los puntajes calculados a la casilla actual.
7: end for
8: Recorrer la matriz de puntuaciones desde la esquina inferior derecha hasta la esquina su-
perior izquierda:
9:  Si el puntaje proviene de una coincidencia o un empate: agregar los caracteres corres-
pondientes a la secuencia alineada.
10:  Si el puntaje proviene de una eliminacion: agregar un espacio en la secuencia alineada.
11:  Siel puntaje proviene de una insercion: agregar un espacio en la otra secuencia alinea-
da.

12: return las secuencias alineadas.

2.1.2. Algoritmo Smith-Waterman

El algoritmo Smith-Waterman propuesto por Smith y Waterman en 1981 [34] también utiliza
programacion dindmica para encontrar las regiones de similitud mas significativas entre dos
secuencias. Pero, diferencia de Needleman-Wunsch, el algoritmo se centra en encontrar sub-
secuencias locales de alta similitud.

Se utiliza una matriz de puntuaciones para determinar las mejores coincidencias entre las
posiciones de las secuencias. La principal diferencia radica en el manejo de las puntuaciones
negativas. Mientras que en el algoritmo Needleman-Wunsch se permite la apariciéon de pun-
tuaciones negativas para representar los gaps, Smith-Waterman establece un umbral de cero,
evitando asi la penalizacion de coincidencias locales.

El proceso de alineamiento comienza llenando la matriz de puntuaciones de manera similar
al algoritmo Needleman-Wunsch. Sin embargo, en lugar de mantener un puntaje global maxi-
mo, el algoritmo Smith-Waterman realiza un seguimiento de los puntajes maximos locales en

cada etapa del célculo. Esto permite identificar las regiones de alta similitud, conocidas como
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Algoritmo 2 Algoritmo Smith-Waterman

1: Inicializar la matriz de puntuaciones con ceros.
2: for cada casilla de la matriz, excepto la primera fila y la primera columna do
3: Calcular el puntaje de coincidencia si los caracteres de las secuencias son iguales.
4 Calcular el puntaje de eliminacion sumando la puntuacion de la casilla superior y la
penalizacion por brecha.
Calcular el puntaje de insercién sumando la puntuacion de la casilla izquierda y la
penalizacién por brecha.
Asignar el puntaje maximo entre los puntajes calculados a la casilla actual.
Si el puntaje maximo es negativo, establecerlo en cero.
end for
Encontrar el puntaje mdximo en toda la matriz y ubicar la casilla correspondiente.
10: Recorrer la matriz de puntuaciones desde la casilla con el puntaje maximo hasta llegar a
una casilla con puntaje cero:
11:  Si el puntaje proviene de una coincidencia o un empate: agregar los caracteres corres-
pondientes a la secuencia alineada.
12:  Si el puntaje proviene de una eliminacién: agregar un espacio en la secuencia alineada.
13:  Siel puntaje proviene de una insercion: agregar un espacio en la otra secuencia alinea-
da.
14:  Mover a la casilla vecina con el puntaje maximo.
15: return las secuencias alineadas.

o

A e

alineamientos locales, que pueden ser fundamentales en el anélisis de secuencias bioldgicas.
El algoritmo Smith-Waterman ha demostrado ser una buena herramienta para la identifica-
cién de regiones de similitud local en secuencias bioldgicas. Desde su introduccidn, se han de-
sarrollado variantes y mejoras para adaptarlo a diferentes contextos y necesidades. Por ejemplo,
se han propuesto algoritmos acelerados basados en estrategias de filtrado y enfoques heuristicos

para manejar conjuntos de datos mas grandes y complejos [35].

2.1.3. Complejidad informatica al resolver el problema de MSA

Al hablar de la resolucién informatica de un MSA, es necesario hablar del espacio de
bisqueda de las soluciones para un conjunto de secuencias. En este caso, el tamano de di-
cho espacio crece enormemente en base a la cantidad de secuencias a alinear y sus longitudes,
por lo que el problema se considera NP-Duro (NP-Hard).

En un planteo ideal del problema, el uso de la informacion evolutiva y estructural que existen
entre secuencias de una misma familia deberian ser el factor clave para obtener un alineamiento
multiple preciso y realista, sin embargo a veces dicha informacién no esta disponible o es dificil
de usar [19].

En la préctica los métodos heuristicos se han ganado su lugar al resolver los alineamientos

para todos los conjuntos de secuencias excepto los de corta longitud. Estas heuristicas se basan
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comunmente en estrategias progresivas: primero se construye un boceto de arbol filogenético a
partir de las secuencias y gradualmente se arma el alineamiento siguiendo el orden del arbol. El
problema se da cuando se comenten errores en los primeros alineamientos dado que no podran
ser rectificados al momento de incorporar nuevas secuencias.

La alternativa principal a los métodos progresivos es un alineamiento simultaneo de to-
das las secuencias, con el problema de que son muy demandantes a nivel computacional dado
que requieren hacer un uso intensivo de procesamiento y memoria. Si bien no garantizan que
encuentren la solucién Optima, son suficientemente robustos y menos sensibles al niimero de
secuencias que los métodos deterministas. En general estos métodos intentan conseguir un ali-
neamiento global, pero también hay algunos métodos que intentan hacer alineamientos locales,
y son de gran utilidad si las secuencias comparten un solo dominio. Por lo que un método que
pueda combinar lo mejor de los alineamientos globales y locales seria realmente un alineador
multiple de secuencias poderoso, flexible y preciso.

Hay propuestas que se basan en Modelos Ocultos de Markov (abreviado HMM por sus siglas
en inglés) [36]. Con el fin de resolver el problema de MSA, también se han creado métodos
que buscan optimizar una funcién objetivo, mediantes métodos metaheuristicos. Entre ellos

algoritmos genéticos como SAGA [37], o incluso SA [38].

2.1.4. Acerca de la fusion progresiva

Los enfoques de fusion progresiva permiten combinar de manera eficiente los alineamientos
parciales obtenidos en los pasos anteriores y generar un alineamiento multiple final que captura
las relaciones entre todas las secuencias de entrada.

Un método cominmente utilizado en el enfoque de fusién progresiva es el algoritmo de
progresion multiple (M-CLUSTAL), que fue propuesto por Higgins y Sharp en 1988 [39]. Este
algoritmo utiliza una técnica de agrupamiento jerarquico para fusionar los alineamientos parcia-
les. Comienza agrupando las secuencias mds similares en subconjuntos y realiza alineamientos
progresivos entre estos subconjuntos utilizando el algoritmo de alineamiento multiple, como el
algoritmo de Clustal. Luego, los subconjuntos se fusionan en un alineamiento multiple comple-
to.

Otro enfoque popular es el método de progresion progresiva introducido por Feng y Doo-
little en 1987 [40]. Este método también utiliza una estrategia de agrupamiento jerarquico, pero
utiliza distancias entre secuencias para construir un arbol guia y fusionar gradualmente los ali-

neamientos parciales. Las secuencias se agrupan en funcién de las distancias genéticas y se
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realiza un alineamiento progresivo a medida que se fusionan los grupos.

2.1.5. Acerca de los Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Es un enfoque probabilistico, introducido por Baum y sus colaboradores [41] que ha demos-
trado ser una herramienta poderosa en la biologia computacional y en una variedad de campos.
En la biologia computacional, los HMM se han utilizado para el andlisis de secuencias de ADN
y ARN, permitiendo la identificacién de genes, el alineamiento de secuencias y la prediccion
de estructuras secundarias [42]. La idea es que una secuencia observable es el resultado de un
proceso estocdstico subyacente no observable. Este proceso latente se modela mediante una ca-
dena de Markov con estados ocultos, mientras que las observaciones se generan a partir de cada
estado oculto mediante distribuciones de probabilidad condicional. Esta representacion permite
modelar la dependencia temporal de las secuencias y capturar la estructura subyacente.

Un HMM se caracteriza por su conjunto de estados ocultos, las probabilidades de transicion
entre estos estados, las distribuciones de probabilidad condicional asociadas a cada estado y las
probabilidades iniciales de los estados. Estos pardmetros se estiman a partir de datos de entre-
namiento utilizando algoritmos como el algoritmo de Baum-Welch, que emplea el algoritmo de
avance y retroceso para calcular las estimaciones méaximas.

Acerca de su funcionamiento, el algoritmo del HMM (algoritmo 3) utiliza las matrices 'y 3
para calcular la probabilidad de la secuencia observada y encontrar la secuencia de estados ocul-
tos mas probable. Esto se logra mediante el uso de probabilidades de transicion, distribuciones
de probabilidad condicional y probabilidades iniciales, que se combinan con las observaciones

para estimar la secuencia oculta:

1. Inicializacion: Se inicializan dos matrices, llamadas alfa (@) y beta (), con ceros. Estas

matrices se utilizan para almacenar valores intermedios durante el célculo.

2. Paso de avance: Se calculan los valores de la matriz alfa utilizando el algoritmo de avan-
ce. Para cada tiempo t y cada estado j, se calcula el valor de a_t(j) que representa la

probabilidad de estar en el estado j en el tiempo t dado las observaciones anteriores.

3. Paso de retroceso: Se calculan los valores de la matriz beta utilizando el algoritmo de
retroceso. Para cada tiempo t y cada estado i, se calcula el valor de _t(i) que representa

la probabilidad de estar en el estado i en el tiempo t dado las observaciones futuras.
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4. Calculo de la probabilidad de la secuencia observada: Se calcula la probabilidad total

de la secuencia observada sumando los valores de alfa en el dltimo tiempo T.

5. Calculo de la secuencia de estados ocultos mas probable: Utilizando los valores de
alfa, beta y la probabilidad de la secuencia observada, se determina la secuencia de esta-
dos ocultos mds probable. Para cada tiempo t, se selecciona el estado 1 que maximiza el

producto de o _t(i) y B_t(i) dividido por la probabilidad de la secuencia observada.

6. Retorno: Se devuelve la secuencia de estados ocultos mas probable.

Algoritmo 3 Algoritmo del HMM
Require: Secuencia de observaciones O = 01,03,...,071

Require: Conjunto de estados ocultos S = {S},S2,...,Sy}
Require: Probabilidades de transicién A = {q;;}, donde a;; es la probabilidad de transicién de
Sials;
Require: Distribuciones de probabilidad condicional B = {b;(O;)}, donde b;(O;) es la pro-
babilidad de observar O, dado el estado S
Require: Probabilidades iniciales 7 = {7;}, donde 7; es la probabilidad inicial del estado S;
Ensure: La secuencia de estados ocultos mas probable Q = q1,¢2,...,q1
1: Inicializar o y B con ceros
2: Calcular o utilizando el algoritmo de avance:
3: oy (i) = m-bi(Oy)
4: o (j) = (XN, 04_1(i)-ajj) -bj(O;) parat =2aTy j=1aN
5: Calcular B utilizando el algoritmo de retroceso:
6: Pr(i)=1parai=1aN
7: B (i) = Ileaij-bj(OtH) Bir1(j) parat =T —lalyi=1aN
8: Calcular la probabilidad de la secuencia observada:
o P0]2) =1, ar(i)
10: Calcular la secuencia de estados ocultos mas probable Q utilizando o y B:
11: qr = argmax; <%) parat=1aT

12: return Q
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2.2. Software de la literatura elegido para MSA

Si bien la cantidad de software para realizar alineamiento multiple es grande y diversa,
para realizar la comparacidén propuesta en este trabajo se han escogido solo cinco de los mas

utilizados por la comunidad cientifica.

= Clustal Omega: Es muy eficiente en términos de tiempo y memoria, lo que lo hace ade-
cuado para alinear grandes conjuntos de datos de secuencias. Clustal Omega también
tiene opciones para ajustar los pardmetros del alineamiento, lo que permite a los usuarios

adaptar el proceso a sus necesidades especificas [43].

= MUSCLE (MUltiple Sequence Comparison by Log-Expectation): es otro algoritmo muy
utilizado que a menudo se considera méas preciso que Clustal Omega, especialmente para
secuencias mds divergentes. Sin embargo, puede ser mas lento y consumir mds memoria

que Clustal Omega para grandes conjuntos de datos [44].

= KAlign: es conocido por su velocidad y eficiencia, lo que lo hace adecuado para alinear
grandes conjuntos de datos. Sin embargo, la precision del alineamiento puede no ser tan

alta como la de MUSCLE o Clustal Omega para algunos conjuntos de datos [45].

= T-Coffee (Tree-based Consistency Objective Function For alignmEnt Evaluation): es un
algoritmo unico que combina informacién de varios métodos y fuentes para mejorar la
precision del alineamiento. Aunque puede ser mds lento que otros métodos, a menudo

produce alineamientos de alta calidad.

= MAFFT (Multiple Alignment using Fast Fourier Transform): es un programa de aline-
amiento muy versétil que incluye varias opciones y estrategias para diferentes tipos de
datos de secuencias. MAFFT es conocido por su equilibrio entre velocidad y precision

[46].

En la tabla 3 se realiza una comparacién de diferentes programas de software MSA utili-
zados en el estado del arte clasificando estos programas de software de acuerdo a lo explicado
anteriormente: algunos implementan un enfoque global, alineando las secuencias completas a
la vez, mientras que otros adoptan un enfoque hibrido, combinando alineamientos globales y

locales.
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Programa

Clasificacion de algoritmo

Descripcion

Clustal Omega | Global

Algoritmo basado en el algoritmo Needleman-
Wunsch, que es un algoritmo global. Usa una
estrategia de alineamiento progresivo para ali-

near todas las secuencias a la vez.

M.U.S.C.LE. | Global

Utiliza una estrategia de alineamiento progre-

sivo, similar a Clustal Omega. En primer lugar,
realiza un alineamiento rapido para agrupar las
secuencias y, a continuacion, realiza un alinea-

miento mas lento y preciso.

KAlign

Global

También es un programa de alineamiento de
secuencias global que utiliza una estrategia de

alineamiento progresivo.

T-Coffee

Hibrido (glocal)

Algoritmo hibrido que combina la estrategia de
alineamiento progresivo con la incorporacion
de informacién de alineamientos locales para

mejorar la precision [19].

MAFFT

Global/Hibrido (glocal)

Puede utilizarse tanto para alineamientos glo-
bales como para alineamientos hibridos. Utili-
za una estrategia de alineamiento progresivo,
pero también puede incorporar informacion de

alineamientos locales [46].

Tabla 3: Comparacion de programas de alineamiento de secuencias

Clustal Omega, MUSCLE, KAlign, T-Coffee y MAFFT, son utilizados ampliamente en la

Bioinformaética. Segtin Google Scholar en mayo de 2023:

El articulo de T-Coffee tiene 8.295 citas.
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El articulo original de Clustal Omega, tiene mas de 13.756 citas.

El articulo de MUSCLE ha sido citado 8.545 veces.

El articulo de MAFFT ha sido citado 13.199 veces.

El articulo de KAlign ha sido citado 820 veces.




3. Implementacion de SA para el problema MSA

En este capitulo se desarrolla una nueva propuesta algoritmica, denominada MSASA, para
realizar alineamientos de multiples secuencias. Esto requiere que antes se expliquen los concep-
tos de algoritmos heuristicos y metaheuristicos para resolver problemas del tipo de los MSA.
Pues, los métodos heuristicos proveen a este trabajo el marco de trabajo para la resolucion de

variados problemas y es adaptado para realizar alineamientos multiples de secuencias.

3.1. Heuristicas y metaheuristicas

En oposicion a los métodos algoritmicos exactos, las heuristicas son métodos eficientes que
permiten encontrar soluciones suficientemente buenas en tiempos considerablemente menores
que los métodos exactos. En este dmbito, lo heuristico se usa en contraposicion a lo exacto [47].

La optimizacion se tratar de hallar la mejor solucién posible para un determinado problema
cuando existen diferentes soluciones y un criterio de eleccién de una entre todas ellas. Estos
tipos de problemas se pueden definir como la biisqueda del valor de las variables de decision
para los que una determinada funcidn objetivo alcance su valor maximo o minimo. Mientras
que el valor de las variables de decision suelen estar sujetas a restricciones propias del proble-
ma a resolver. Hay tipos de problemas de optimizacién que suelen ser féciles de resolver. Por
ejemplo, el método Simplex puede resolver problemas lineales donde la funcion objetivo y las
restricciones son expresiones lineales. Sin embargo, existen problemas complejos que no pue-
den ser resueltos mediante un procedimiento de biisqueda exhaustivo o completo, ya sea porque
tal método no existe o su complejidad crece de manera no polinomial [48].

Dentro de la optimizacidn, aparecieron procedimientos conocidos como métodos heuristicos
[49] para hallar soluciones aproximadas donde la velocidad del procedimiento para encontrar
una solucion es igual de importante que la calidad de la misma. Estos métodos dependen en gran
medida del problema para el que se han disefiado, entonces no se puede asegurar que existe una
heuristica capacitada en obtener los mejores resultados de cualquier problema de optimizacion
[50].

Los métodos metaheuristicos [51] aparecieron para encontrar mejores soluciones que las
halladas por los modelos heuristicos tradicionales. Las metaheuristicas proporcionan un marco
general para crear nuevos algoritmos hibridos, combinando diferentes conceptos derivados de
la inteligencia artificial, la evolucién bioldgica y los mecanismos estadisticos [52]. Las meta-

heuristicas son las que guian el disefio de las heuristicas dando un marco de trabajo para disefiar
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un método heuristico que resuelva aproximadamente un problema.
Estos métodos pueden aplicase cuando el problema cuenta con algunas de las siguientes

caracteristicas[53]:

= No se conoce un método exacto que resuelva el problema.

= Si existe un método exacto, su uso es extremadamente costoso a nivel computacional y lo

hace inviable.

= Las condiciones que definen la solucién son dificiles de implementar con un método

exacto.
= El modelo es muy complejo desde el punto de vista l6gico.

= Al asumir aproximaciones en pos de simplificar el problema ocasionan que las estructuras

del modelo vitales para modelar el contexto del mundo real sean destruidas.

= El uso de un método heuristico es parte de un proceso global que garantiza encontrar
la solucién 6ptima, dado que: o bien el método heuristico devuelve una buena solucién
inicial, o es un paso intermedio del procedimiento, por ejemplo para seleccionar el valor

de entrada del proceso siguiente.

Como se menciona anteriormente, la solucion encontrada puede no ser la Optima, y esto obliga

a evaluar la eficiencia del método:

= El método debe ser eficiente en términos de uso computacional
= La solucién debe ser buena y encontrarse cerca de la solucion éptima

= E] algoritmo debe ser robusto para que una solucién mala, es decir alejada del valor

optimo, tenga una baja probabilidad de ser elegida.

Es fundamental que una metaheuristica sea evaluada tanto a partir de su eficiencia como de
su eficacia. Lo primero se puede contrastar experimentalmente al evaluar los tiempos compu-
tacionales necesarios para resolver con éxito los problemas considerados, siendo satisfactorio
que los tiempos sean moderados o al menos razonables. Mientras que, la eficacia de una meta-
heuristica debe ser validada en base a un conjunto de casos de prueba con soluciones conocidas.
En caso de no tener este banco de pruebas, se debe construir uno recurriendo a otros procesos o

técnicas.
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En virtud de la naturaleza de las heuristicas y metaheuristicas se proponen varias maneras

de medir la calidad de una solucién:

= Comparacion con la solucion 6ptima: Puede que se haya obtenido un valor ptimo de
un subconjunto de tamafio reducido dentro del espacio de busqueda, y dicho valor puede
ser de ayuda para compararlo luego contra las soluciones obtenidas por la heuristica. La
idea es medir el desvio entre la solucién hallada y la de referencia, intentando luego ir

reduciendo esa desviacion.

= Comparacion con una cota: Cuando el valor 6ptimo no puede ser conocido ni siquiera
con un subconjunto limitado, se puede utilizar una cota inferior si el objetivo es minimizar
o superior si es un problema de maximizacién. Mientras mds cerca este la cota al valor

Optimo, mejore serdn los resultados.

= Comparacion con un método exacto truncado: Se puede utilizar un algoritmo exac-
to para obtener un valor de referencia siempre y cuando se pueda limitar el tiempo de

ejecucion del mismo, ya sea por un limite de iteraciones o de tiempo.

= Comparacion con otras heuristicas: En problemas dificiles (NP Duros) se suele com-
parar los resultados con otros métodos empleados previamente de los cuales se conocen

que sus soluciones son buenas.

= Analisis del peor caso: Fue utilizado en el pasado pero sus resultados no suelen ser
buenos durante el comportamiento medio del algoritmo, ademds de ser complicado de
implementar por métodos heuristicos muy sofisticados. Su metodologia consiste en to-
mar a los ejemplos mas desfavorables para el algoritmo y acotar la maxima desviacion
respeto al 6ptimo del problema a resolver, logrando de esta forma, acotar el resultado para

cualquier valor, lo que representa su gran ventaja.

3.1.1. Clasificacion de las metaheuristicas

Dentro del universo de metaheuristicas posibles, se pueden mencionar los siguientes grupos

de métodos:

= Metaheuristicas inspiradas en la fisica: Este campo de la ciencia es fuente de inspi-
racién de diversos métodos, entre ellos la metaheuristica de enfriamiento simulado, SA,
que se basa en modelar el comportamiento de un cuerpo sélido al ser calentado y poste-

riormente enfriado para obtener estados de baja energia [54].
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= Metaheuristicas inspiradas en la Teoria de la Evolucion: Donde estos métodos van
construyendo un grupo de soluciones, en lugar de los otros que van pasando una solucién
de iteracion a iteracion. El concepto general implica generar individuos que representan
posibles soluciones, seleccionar algunos, combinarlos y reemplazar la generacion ante-
rior con nuevas soluciones mejores que sus antecesores. Un ejemplo de este tipo de meta-
heuristica son los algoritmos genéticos publicados por el investigador John Holland de la
Universidad de Michigan a finales de la década de 1960 quien se baso en los mecanismos
de seleccién natural que enuncia que los individuos mas aptos sobreviven al adaptarse

mas facilmente a los cambios en el ambiente [55].

= Metaheuristicas basadas en la biologia: Son aquellos métodos que toman conceptos de
la naturaleza tales como la inteligencia colectiva, por ejemplo optimizaciones basadas en
colonias de hormigas o de abejas [56]. En el caso de las hormigas, el método Ant Colony
Optimization simula computacionalmente la comunicacién indirecta de los individuos
mediante una sustancia quimica conocida como feromonas para establecer el camino mas

corto de un punto a otro [48].

3.2. La metaheuristica SA

El propésito principal de SA [5] es buscar el minimo global de una funcién objetivo, en lugar
de quedar atrapado en un minimo local como otros algoritmos de optimizacion. Este método
metaheuristico estd inspirado en el enfriamiento o recocido de una pieza sélida de metal donde
se establece una analogia entre el proceso termodindmico de enfriamiento y la bisqueda de una

solucion en forma heuristica [57]:

= Se calienta un solido metalico cristalino: El algoritmo comienza con un estado inicial y

una temperatura alta.

= Se enfria muy lentamente dicha pieza solida: En cada iteracion, el algoritmo selecciona
un estado vecino de manera aleatoria y calcula la diferencia de energia (la diferencia en la
funcidn objetivo) entre el estado vecino y el estado actual. Si la energia del estado vecino
es menor que la del estado actual (es decir, la funcién objetivo es menor), el estado vecino

se convierte en el nuevo estado actual.

= La pieza esta fria: Se alcanza un estado de minima energia con una estructura cristalina

mucho mds regular y ordenada que al inicio del proceso de enfriamiento.
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Dentro del vocabulario de esta metodologia, se asocian conceptos de la fisica con el contexto

del problema a resolver:

= Un estado fisico se asocia a una solucion al problema a resolver.
= La energia del estado fisico corresponde al costo de la solucidn.

= La temperatura es el pardimetro de control.

Conforme el proceso avanza, la temperatura disminuye segin un esquema de enfriamiento
predefinido, lo que reduce la probabilidad de aceptar estados peores. Finalmente, el algoritmo
converge hacia el minimo global de la funcién objetivo. La inclusion de los criterios de Bol-
tzmann y la condicion de Metrépolis en SA le otorga una gran robustez frente a problemas de
optimizacidén complejos con numerosos minimos locales (Van Laarhoven y Aarts, 1987) (figura

5).

’f Estado }_" Estado | af:;i;e'& Actualizar ’
| inicial J vecino | estado J

-_estado? _~

}su T No
=\ NO Segmr) [ Disminuir |
4 T~_iterando? _—" " | _temperatura |

Figura 5: Para el problema de encontrar un MSA, un estado del sistema representa un aline-
amiento multiple. Para evaluar el nuevo estado se utiliza un célculo de la energia, que en este
caso, es una funcién que determina heuristicamente la calidad del MSA generado. Cada nuevo
estado vecino, es un MSA con una pequeia modificacion.

3.2.1. Criterio de Boltzmann

La importancia del criterio de Boltzmann radica en que permite la posibilidad de aceptar
soluciones peores (con una energia mds alta) en las etapas iniciales del algoritmo [58]. Si la
energia del estado vecino es mayor que la del estado actual, se acepta como nuevo estado actual
con una probabilidad que depende de la diferencia de energia y de la temperatura actual, segtiin
la férmula de Boltzmann para la termodindmica estadistica. Esta caracteristica permite a SA
intentar escapar de potenciales minimos/méaximos locales.

F@)—£0)
Probabalidadgohzman:e( T (D)

En donde el numerador de la fraccion corresponde a la diferencia de energias entre el nuevo
estado, j y el mejor hasta el momento, i, y el denominador es en funcion de la temperatura

actual del sistema, 7;.
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Se puede demostrar que si el pardmetro de la temperatura es disminuido lentamente y si
se generan suficientes transiciones por cada temperatura analizada, el estado de configuracion
Optimo es alcanzado. Siendo una transicion un proceso de dos etapas: la generacion de estados

y el mecanismo de aceptacion de las mismas.

3.2.2. La condicion de Metropolis

Por su parte, la condicién de Metropolis se utiliza para determinar si se acepta o se rechaza
el nuevo estado. Segun este criterio, el estado vecino se acepta siempre si su energia es menor
que la del estado actual, o si la probabilidad calculada segtin el criterio de Boltzmann es mayor
que un numero aleatorio entre 0 y 1 [59]. De esta forma soluciona el problema de quedarse
sobre-explorando un drea del espacio de biisqueda y por consiguiente, devolver soluciones que

son un minimo o maximo local.

Algoritmo 4 Funcién Debe Aceptar

Require: nuevo_puntaje
Require: puntaje_actual
Require: temperatura_actual

1: if nuevo_puntaje > puntaje_actual then

2: return Verdadero

3: else

4: delta <— nuevo_puntaje - puntaje_actual

5: probabilidad <— exp(delta / temperatura_actual)

6: return aleatorio(0, 1) < probabilidad

7: end if

Donde exp es la funcién que devuelve el nimero E elevado a la potencia pasada por argu-

mento.

3.2.3. Algoritmo general

El proceso iterativo principal comienza desde una temperatura alta que va a ir disminuyendo
muy lentamente hasta llegar a una temperatura final. Mientras que el proceso iterativo interno,
busca soluciones candidatas en el vecindario de la solucion actual. En estados de alta tempera-

tura, es mucho mds probable que se acepten soluciones malas, al contrario de los estados con
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temperaturas cercanas a la temperatura final donde es probable que las soluciones vecinas no
mejoren la marcada como mejor.

La metodologia consiste en generar soluciones al azar alrededor de la mejor encontrada
hasta el momento y compararlas al medir la energia de ambas. En caso que la energia de la
nueva solucién generada aleatoriamente sea menor que la de la mejor solucién encontrada hasta
ese momento, la nueva toma el lugar de la mejor. En caso contrario, puede que la solucién
vecina igualmente sea aceptada si cumple con el criterio de Metropolis.

Con el fin de encontrar una solucién minima o maxima global, la adicién de este criterio
ayuda a salir de las zonas de minimos o médximos locales. Una solucion vecina es aceptada si
su energia es menor que la mejor solucion o dependiendo de una probabilidad asociada a la
temperatura actual del modelo.

Al ejecutar esta condicion de aceptacion a lo largo de muchas transiciones se puede decir

que se alcanza el equilibrio térmico caracterizado por la distribucién de Boltzmann (algoritmo

5).
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Algoritmo 5 Funcién Simulated Annealing

Require: secuencias

Require: temperatura_actual

Require: tasa_de_enfriamiento

Require: temperatura_min

Require: limite_sin_cambios

1:

2:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

iteracion < 0
sin_cambios < 0
energia_actual <— funcién_objetivo(secuencias)

while temperatura_actual > temperatura_min do

energia_iteracion <— energia_actual
nuevo_estado <— generar_nuevo_estado(secuencias)
nueva_energia < funcidn_objetivo(nuevo_estado)
if debe_aceptar(energia_actual, nueva_energia, temperatura_actual) then
secuencias <— copiar(nuevo_estado)
energia_actual <— nueva_energia
end if
if energia_iteracion == energia_actual then
sin_cambios <— sin_cambios + 1
else
sin_cambios < 0
end if
temperatura_actual <— temperatura_actual x tasa_de_enfriamiento
iteracion < iteracion + 1
if sin_cambios > limite_sin_cambios then
break > Interrumpir el ciclo de iteraciones

end if

end while

return secuencias

3.3. Relacion entre el dominio de MSA y la metaheuristica SA

El proceso de SA en el contexto de SA implicara comenzar la ejecucion del algoritmo con

un alineamiento inicial de las secuencias (el material metdlico s6lido) y luego hacer pequenas
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modificaciones (los estados vecinos) para tratar de mejorar la métrica de calidad del alineamien-
to multiple (reducir la energia). Al igual que en el enfriamiento simulado real, la temperatura en
SA controla la probabilidad de que se acepten cambios que aumenten la energia, lo que permite
la exploracion de varias soluciones potenciales y ayuda a evitar quedar atrapado en minimos

locales.

= El material metalico sélido - Alineamiento Multiple de Secuencias: Cada MSA puede
ser considerado como una pieza metdlica a enfriar en el proceso de SA. Esta pieza es el

estado que estamos tratando de optimizar.

= Energia de un Estado - Métrica de Calidad del MSA: La energia en SA se puede
considerar como una forma de medir la calidad de una solucion. En este caso, es la métrica
de calidad del MSA. Por lo general, un MSA de alta calidad (es decir, con poca energia)
tendrd una gran similitud entre las secuencias y un minimo de gaps. Pero para simplificar

los cdlculos, la implementacion SA para generar MSA va a intentar maximizar este valor.

= Estado Vecino - MSA con una pequeiia modificacion: En el SA, un estado vecino es
simplemente un estado que es una pequefia modificacion del estado actual. En el caso del
alineamiento de secuencias, podria ser un alineamiento con una pequefia modificacion,

como la adicién o eliminacién de un gap en una o méas de las secuencias.

3.3.1. Estructura de datos

La estructura de datos bdsica (tabla 4) para almacenar un estado dentro del modelo de SA
es una matriz de N filas por M columnas, donde N es la cantidad de secuencias de entrada y M

es la longitud de la secuencia con mas residuos (o gaps).

Secuencia Ci |G| G Cn
SECUENCIA; |M | V | L Y
SECUENCIA, | V | C Y
SECUENCIA; | Y | F | — —

A|C | D Y
SECUENCIA, | A | C | D F

Tabla 4: Esquema de la matriz que representa un estado del sistema.

Es fundamental que todas las filas tengan la misma longitud, por esta razon, las secuencias

que tengan una longitud menor a la secuencia més larga, serdn completadas con el simbolo de
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gap, el cual representa un posible InDel (insercién o delecién). Este proceso de normalizar las

longitudes se hace al azar en la primera o dltima columna de la matriz (tabla 5).

Secuencia ClL1 G |C | Cy | Cs | Ce| Cr | Cg | Cy
SECUENCIA;, M|V | L|Y | C|DJ}|—1|— | —
SECUENCIA, | V | C | D| E|F|Y |V | D]|Y
SECUENCIA; | Y | F | A|A | D}|— | — | — | —
SECUENCIA, | A | C | D|Y | C |V ]|— | — | —
SECUENCIAs | A | C|D|F | —|—| —1|— | —

Tabla 5: Ejemplo de una matriz que representa un estado del sistema con simbolos de gap
completando las longitudes.

3.3.2. Estados del material metalico solido

En este caso, un estado es un alineamiento multiple de secuencias completo, es decir, que
todas las secuencias son alineadas con todas las demas. Computacionalmente, esto se logra,
guardando el alineamiento en una matriz donde cada fila es una secuencia y cada columna
corresponde a una posicion dentro del alineamiento. La cantidad de columnas esta determinada
por la longitud de la secuencia més larga, y en caso de tener una longitud menor, se completa la

fila con el simbolo de gap.

3.3.3. Generacion de los estados vecinos

Para la creacién de un nuevo estado se parte de un estado anterior (figura 6), es decir, se
manipula una copia de matriz que contiene la representacion del alineamiento multiple y se
efectiia un cambio: agregar o remover un simbolo de gap en una de las secuencias del estado
(algoritmo 6). Para ello, primero se determina al azar si la modificacion es una insercion o
una eliminacién con una probabilidades por defecto del 50%. Si la accion a realizar es una
modificacion y hay gaps a remover, se efectiia una insercion.

Se procede luego a buscar una secuencia al azar para aplicarle la modificacion. Una vez
establecida la secuencia a modificar se remueve aleatoriamente uno de los gaps al azar o se

agrega uno nuevo en una posicion al azar.
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Figura 6: A la izquierda se presenta el esquema del proceso de modificacion de un estado para
obtener uno nuevo. El mismo puede ser mediante la incorporacion o eliminacion de un gap.
Una vez que se decide la modificacion a realizar, se toma una secuencia al azar y se le aplica
el cambio. A la derecha, el esquema del proceso por el cual se evalia heuristicamente un esta-
do.

Algoritmo 6 Generacioén de nuevas secuencias con insercion o eliminacién de gaps

Require: secuencias

Require: probabilidad_adicion_deleciéon = 0.5 > Misma probabilidad por defecto

direccion_completar <— valor aleatorio entre O y 1

posiciones_gaps <— buscarPosicionesConGap(secuencias)

if valor aleatorio < probabilidad_adicién_delecion o posiciones_gaps estad vacio then
secuencias <— agregarGap(secuencias)

else
secuencias <— removerGap(secuencias)

end if

return secuencias

AN I o e

En el algoritmo 6 se utilizan las siguientes funciones:

= La funcién buscarPosicionesConGap se encarga de hacer una bisqueda dentro de las

posiciones del vector que contengan un simbolo de gap y retornar sus indices.

= La funcién removerGap hace una operacion de unidn entre dos sub-vectores, el primero
desde el inicio del vector original hasta la posicion del gap seleccionado anteriormente, y

el segundo desde la posicion siguiente a dicho gap y el final del vector original.

» La funcién agregarGap consiste en unir tres sub-vectores, el primero va desde la posicién
inicial del vector original hasta la posicién del nuevo gap, el segundo es un vector que
contiene un solo elemento, el simbolo de gap, y el Gltimo es un vector que va desde la

posicion siguiente al gap hasta el final del vector original.

A fin de evitar que la matriz crezca con columnas de gap tanto en las columnas del principio
como las del final, se ejecuta una validacién para eliminar el excedente de columnas puramente

conformadas por gaps como se muestra en el algoritmo .
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Algoritmo 7 Eliminacién de columnas conteniendo dnicamente el simbolo gap al inicio y al
final de la matriz
Require: secuencias

1: while columna(secuencias, 0) contiene_solo gap o columna(secuencias, -1) contiene_solo

gap do
2: if la primera columna de secuencias contiene solo gap then
3: secuencias <— secuencias desde la segunda columna hasta la ultima
4: end if
5: if la dltima columna de secuencias contiene solo gap then
6: secuencias <— secuencias desde la primera columna hasta la penultima
7: end if
8: end while

9: return secuencias

En el algoritmo se utilizan las siguientes funciones:

= [a funcién columna devuelve el contenido de una columna dentro de la matriz de se-
cuencias. Para obtener la primera columna se usa el indice 0, mientras que la dltima se

obtiene con -1.

= [a funcidon contiene_solo valida si todos los elementos de una lista son idénticos al valor

pasado por argumento.

Ejemplo de la adicion de un simbolo de gap

Suponiendo que el estado inicial es el mostrado en la tabla 6, se obtiene al azar la secuencia
a modificar, SECUENCIA3, y a continuacion se determina en forma aleatoria que la posicién
a cambiar es C4 (tabla 7). Entonces, se debe agregar el simbolo de gap en la cuarta columna y
desplazar el resto del vector una posicidon hacia adelante como se muestra en la tabla 8. Para
finalizar, se verifica que la longitud de todas las secuencias se corresponda con la de de mayor
longitud, que en este caso es la SECUENCIA 3, y se completa con gaps si es necesario (como

se observa en la tabla 10).
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Secuencia Ci|C | C3 | Cy | Cs5|Cs| C7|Cg| Co
SECUENCIA;, | M| V|L|Y|C|D| -] —1|-—
SECUENCIA, | V| C | D|E|F|Y |V |D]|Y
SECUENCIA; | Y | F | A|A|D| —| — | — | —
SECUENCIA;, | A | C | D|Y | C |V | —|—|—
SECUENCIAs | A | C | D |F | —-|—-|—-1]—-]-

Tabla 6: Ejemplo de una matriz a modificar agregando un simbolo de gap.

Secuencia C1 C2 C3 C4 C5 CG C7 Cg C9

SECUENCIAy M| V| L |Y|C|D|—-|—|-

SECUENCIA, | V | C | D|E|F|Y |V | D]|Y

SECUENCIAs | A | C | D | Y |C |V | —|—|-

SECUENCIAs | A |C | D|F| - | - |- | - | =

Tabla 7: Ejemplo de una matriz a modificar agregando un simbolo de gap una vez determinada
la secuencia a modificar, en este caso, en la secuencia 3 y la columna 4.

Secuencia C] Cz C3 C4 C5 C6 C7 Cg Cg C10

SECUENCIAy, M|V | L|Y | C|D|—-|—-|-—

SECUENCIA, | V| C | D|E|F|Y |V |D|Y

SECUENCIA, | A | C | D |Y | C |V | -] —]|-—

SECUENCIAs | A|C | D|F | —-|—|—|—1|—

Tabla 8: Ejemplo la matriz modificada en su estado intermedio.
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Secuencia Ci|C | C3 | Cy | Cs5|Cs|C7|Cg| Co | Ch10
SECUENCIA;, M|V |L|Y | C|D|—-|—-1]-1]~—=
SECUENCIA, | V| C | D|E|F|Y |V |D|Y| —
SECUENCIA; | Y | F|A| - |A|D|—|—|—| —
SECUENCIA;, | A|C | D|Y|C |V |—|—|—-F —
SECUENCIA; | A|C|D|F | —|—|—1|—|—-F =

Tabla 9: Ejemplo de una matriz modificada con todas las secuencias del mismo largo, comple-
tando los espacios vacios con simbolos de gap.

Secuencia Ci |G |G| Cy|C5|Cs| G| Cg| Cy
SECUENCIA;, M|V | L|Y|C|D|—-|—-|-
SECUENCIA, | V| C | D|E|F|Y |V |D]|Y
SECUENCIA; | Y | F | A| - |A|D| - | — |-
SECUENCIA, | A | C | D|Y | C |V | —|— |-
SECUENCIAs | A| C|D|F |- | —|—1]—|-

Tabla 10: Una vez finalizada la edicion de las secuencias, se procede a remover columnas que
solo contengan gaps en la primer y dltima columna.

Ejemplo de la delecion de un simbolo de gap

Suponiendo que el estado inicial es el presentado en la tabla 11, se obtiene al azar la secuen-
cia a modificar, SECUENCIA|, y a continuacion se determina en forma aleatoria la posicion a
modificar, C,, (ver en tabla 12). Luego, se elimina el simbolo de gap en la segunda columna y
desplaza el resto del vector una posicion hacia atrds, como se muestra en la tabla 13. Finalmen-
te, se controla que la longitud de todas las secuencias sea igual a la de mayor longitud, que en

este caso es la SECUENCIA,, y rellene con gaps si es necesario (ver en (tabla 14).

48



Secuencia Ci |G |C3 | Cy|Cs | Ce| Cp|Cg | G
SECUENCIA, | M| - |L|Y | C|D|—-|—| -
SECUENCIA, | V| C | D|E|F|Y |V | D]|Y
SECUENCIA; | Y | F |A|A | D|— |- | —| -
SECUENCIA, | A | C | D | Y |C |V | —|—|-
SECUENCIAs | A | C|D|F | —|—|—|—| -

Tabla 11: Ejemplo de una matriz a modificar, eliminando un simbolo de gap.

Secuencia C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 Cg C9

SECUENCIA, | V | C | D|E|F|Y |V | D]|Y
SECUENCIA3 | Y | F| A|A|D| - | —|—| -
SECUENCIAs | A | C | D | Y |C |V | —|—]|-
SECUENCIAs | A|C | D|F |- | —|—|—1|—

Tabla 12: Ejemplo de una matriz a modificar, eliminando un simbolo de gap, en este caso, en
la secuencia 1 y la columna 2.

Secuencia C1 C2 C3 C4 C5 CG C7 Cg C9

SECUENCIA, | V| C |D|E|F|Y |V |D|Y
SECUENCIA; | Y | F|A|A|D| - | - | - | -
SECUENCIAs | A|C|D|Y|C|V]|-]|-]-
SECUENCIAs | A | C|D | F | —| - | - | = | =

Tabla 13: Ejemplo la matriz modificada en su estado intermedio luego de quitar el simbolo de
gap.
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Secuencia Ci|C | C3 | Cy | Cs5|Cs| C7|Cg| Co
SECUENCIA, M| L | Y| C|D |- | —|—|—
SECUENCIA, | V| C | D|E|F|Y |V |D]|Y
SECUENCIA; | Y | F | A|A|D|—-—| - |- |-
SECUENCIA, | A | C | D|Y | C |V | —|—-|-
SECUENCIAs | A | C | D|F | - | —-—1|—|—| -

Tabla 14: Ejemplo de una matriz modificada con todas las secuencias del mismo largo, com-
pletando los espacios vacios con simbolos de gap a la derecha de la matriz. Igualmente, el
proceso de completado es definido aleatoriamente entre el comienzo y el final de la matriz.

3.3.4. Energia de un estado

Lo siguiente a tener en cuenta en SA es el cdlculo de la energia de un estado, es decir la
funcién objetivo, porque es mediante este valor que el algoritmo decide si un estado vecino
va a reemplazar al actual. Para el cdlculo de la energia se necesita un método que recibe una
representacion de un estado y devuelve un valor numérico asociado a la energia de ese estado.

Diversas alternativas heuristicas se implementan en este trabajo para determinar cudl es el
mejor resultado MSA al contrastarlo con valores de referencia, pero independientemente de una
en particular, el procedimiento es el mismo (algoritmo 8): asociar la energia del sistema a un
puntaje que represente la calidad del alineamiento representado en un estado del sistema.

Se itera columna por columna para obtener un puntaje por cada columna de acuerdo a la
estrategia elegida y luego se retorna la sumatoria de todos los puntajes dividida por un deno-
minador a elegir por cada estrategia (tabla 15). Dado que el calculo del puntaje de cada par de
columna es independiente de las demads, una posible mejora de rendimiento es la paralelizacion

del cdlculo de puntajes, la cual es una de las mencionadas en [60].
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Ci |G |G |C|C|C|Cr...|Cy
SECUENCIA, | M | V | Y | M| - - | M Y
SECUENCIA, M| 1 | Y | M| - | M| - I
SECUENCIA, | M | 1T | Y | I - | M| - I
SECUENCIA; | M | T | Y |1 - | M| - I
SECUENCIA, M| 1 | Y| T | - M| T I
M
SECUENCIA, M| V|V |S |- M| M| .|I
Puntaje P\ P | P | PP | F|P|.|P

Tabla 15: Pequeno ejemplo de los puntajes obtenidos por columna en una matriz de n secuen-
cias y una longitud méxima de residuos de m.

Algoritmo 8 Funcién Objetivo genérica

Require: secuencias
Require: cantidad_secuencias
Require: longitud_méaxima
Require: columnas

1: puntaje_total <— 0

2: for columna en columnas(secuencias) do

3: puntaje_columna < heuristica(columna)
4: puntaje_total <— puntaje_total + puntaje_columna
5: end for

6: return puntaje_total / divisor(cantidad_secuencias, longitud_maxima)

Donde:

= [a funcién columnas convierte la matrix de secuencias en una lista de listas, donde cada

elemento es una columna.

= La funcion heuristica recibe una columna y efectia el calculo de energia dependiendo de

la estrategia elegida.

= La funcién divisor recibe la cantidad de secuencias y la longitud maxima de residuos y

devuelve un valor real para dividir el puntaje total. Por defecto, la funcién devuelve 1,
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pero puede modificarse segtn la heuristica, por ejemplo, para dividir la puntacién sobre

la cantidad de columnas del alineamiento.

puntaje_total — Y puntaje_columna

divisor(cantidad secuencias,longitud_mdxima)

En este trabajo todas las heuristicas implementadas y evaluadas trabajan columna por co-
lumna. Hay dos tipos de evaluaciones: las primeras analizan las columnas como un todo (heuristi-
cas Coincidencias, Identidad) y las otras procesan las combinaciones de residuos de una colum-
na (Similitud, Global y Local). En el Gltimo caso, la cantidad de célculos a realizar por columna
crece en forma exponencial (figura 7) y por consecuencia, el tiempo requerido para el cdlculo

del puntaje total.

Evaluaciones para una heuristica Lineal Evaluaciones para una heuristica Combinatoria
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Namero de Columnas Ndmero de Columnas

Figura 7: Comparacién de la cantidad de evaluaciones a realizar en funcion de la cantidad de
columnas dependiendo si la heuristica evalta la columna como un todo, o si evalta todas las
combinaciones posibles

Mejoras para reducir la cantidad de calculos en heuristicas con combinatorias de residuos

Con el fin de optimizar la velocidad de ejecucion de las heuristicas que utilizan las combi-

natorias, se implementa una agrupacion por combinaciones repetidas. De esta forma, se ejecuta

una sola vez la evaluacion de una par de residuos y luego se multiplica su resultado por la

cantidad de combinaciones iguales (algoritmo 9).
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Algoritmo 9 Optimizacion al evaluar las combinaciones dentro de una columna

Require: columna
1: combinaciones_agrupadas < Contar(combinaciones(columna,2))

2: puntaje_columna <— 0

15

. for cada (par_de_residuos, repeticiones) en combinaciones_agrupadas do
4: puntaje_columna < puntaje_columna + (evaluar|par_de_residuos| X repeticiones)

5: end for

@

return puntaje_columna

Donde la funcién Contar se encarga de agrupar combinaciones idénticas en una tupla del

tipo [pares de residuos, repeticiones].

Mejoras para reducir la cantidad de calculos por columna

Gracias a la naturaleza de todas las heuristicas elaboradas en este trabajo, no hay diferencia
alguna para el algoritmo genérico del cédlculo de la energia independientemente del orden de
sus elementos. El resultado de cualquier funcion objetivo serd para todas las combinaciones de

orden de sus elementos (figura 8).

Orden 1 Orden 2 Orden 3 Orden 4

H B BB
-
H B
o n
< 4

Todas las combinaciones
posibles

HER
&l -1-1

Figura 8: Todos los ordenamientos posibles dentro de una columna conducen al mismo punta-

je de energia. Incluso cuando se hacen las combinaciones dentro de una columna, el orden no
altera las combinaciones halladas.

De esta forma, se puede aplicar la técnica de “caching” en Python para guardar el resultado
de la funcién de energia de la cada columna siempre que se pase como parametro la columna

ordenada.
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3.4. Modificaciones a SA: MSASA

Con el objetivo de mejorar los alineamientos obtenidos por SA se altera el algoritmo original

agregando dos escenarios totalmente configurables desde los parametros del software.

= Cantidad de cambios por iteracion: al contrario de la definicién SA original, se permite
que el estado vecino tenga mds de un cambio. Por defecto, la cantidad es 1, manteniendo

la forma original del algoritmo SA.

= Obtener el mejor estados vecino: se define una cantidad de estados vecinos a evaluar

por cada iteracion del ciclo principal. En caso de SA original, esta cantidad es 1.

= Modo estricto y modo libre de comparacion de energia: Mediante esta opcion se altera
la forma en que se selecciona a un nuevo estado como el estado actual del sistema. El

modo libre es el modo original de SA.

Todas estas modificaciones pueden habilitarse o deshabilitarse para permitir que la ejecucion

de SA sea como fue definido por sus autores originalmente.

3.4.1. Cantidad de cambios por iteracion

El programa cuenta con un pardmetro para definir hasta cuantos cambios por iteracion se
hacen sobre un estado. Este valor determina cuantas adiciones y deleciones tendrd un nuevo
estado a evaluar (algoritmo 10). Dado que el parametro tiene define una cantidad maxima, al
momento de ejecutar cada iteracion de SA, se obtiene al azar un nimero de cambios entre 1 y

el parametro elegido por el usuario.

Algoritmo 10 Alteracion del estado actual

Require: secuencias
Require: cantidad_de_cambios
1: nuevas_secuencias <— copia(secuencias)
2: for contador_de_cambios en rango(aleatorio(1, cantidad_de_cambios)) do
3: nuevas_secuencias <— generar_nuevo_estado(nuevas_secuencias)
4: end for

5: return nuevas_secuencias
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3.4.2. Obtener el mejor estados vecino

Esta variante de SA genera mds de un estado vecino a partir del estado actual, para luego
elegir al mejor de ellos para ser evaluado a fin de saber si puede o no reemplazar al actual
(algoritmo 11). Esta técnica esta hibridada con la seccién anterior, de forma que para cada

estado vecino, se aplican una o mds modificaciones.

Algoritmo 11 Determinacion del mejor estado vecino

Require: secuencias

Require: cantidad_de_cambios

Require: cantidad_de_estados_vecinos
1: nuevas_secuencias <— copia(secuencias)
2: mejor_estado_vecino < Nulo
3: mejor_energia_estado_vecino <— Nulo

4. for contador_de _vecinos en rango(cantidad_de_estados_vecinos) do

5: nuevas_secuencias <— copia(secuencias)

6: for contador_de_cambios en rango(aleatorio(1, cantidad_de_cambios)) do

7: nuevas_secuencias <— generar_nuevo_estado(nuevas_secuencias)

8: end for

9: energia_estado_vecino <— funcidn_objetivo(nuevas_secuencias)

10: if mejor_energia_estado_vecino == Nulo or mejor_energia_estado_vecino > me-

jor_energia_estado_vecino then

11: mejor_estado_vecino <— nuevas_secuencias

12: mejor_energia_estado_vecino < energia_estado_vecino
13: end if

14: end for

15: return nuevas_secuencias

3.4.3. Modo estricto y modo libre de comparacion de energia

Esta ultima variacion al c6digo original SA cambia la forma en que se comparan dos estados.

= Libre: Se compara la energia del nuevo estado contra la energia del estado actual. Es el

modo original de SA.

= Estricto: Se compara la energia del nuevo estado contra la energia del mejor estado hasta

el momento. Esta decision implica el riesgo de encontrar soluciones dentro de un maximo
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local, pero garantizan que cada cambio de estado, sea mejor en términos de puntacion

hasta el momento (algoritmo 12).

Algoritmo 12 Modo libre o modo estricto

Require: modo

Require: energia_actual

Require: energia_mejor

Require: nueva_energia
1: if modo == libre then
2: diferencia_energia <— nueva_energia - energia_actual
3: else
4: diferencia_energia <— nueva_energia - energia_mejor
5: end if

6: return diferencia_energia

3.4.4. SA con todas las modificaciones

Finalmente, al aplicar los cambios, el algoritmo SA modificado difiere del original pero
puede mediante la parametrizacion del software comportarse como el SA original (algoritmo
13). Esta version del algoritmo es llamada MSASA a lo largo de este projecto.

En cada iteracion del proceso de enfriamiento se genera una linea de registro a fin de tener
un seguimiento del proceso SA. Al finalizar la ejecucidn, dichas lineas, previamente guardadas
en un archivo, son utilizadas para crear graficos de diagndstico. De esta forma se observan las
evoluciones de temperatura, iteraciones, tiempo, largo de las secuencias y eventos de cambio de

estado (figura 9 para el modo libre y figura 10 para el modo estricto).
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Algoritmo 13 Funcién Simulated Annealing modificado

Require: secuencias, temperatura_actual, tasa_de_enfriamiento, temperatura_min, limi-

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23:
24:

25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44

te_sin_cambios, cantidad_de_cambios, cantidad_de_estados_vecinos, modo
iteracién < O
sin_cambios < 0
energia_actual <— funcién_objetivo(secuencias)
energia_mejor <— energia_actual
while temperatura_actual > temperatura_min do
energia_iteracion <— energia_actual

for contador_de _vecinos en rango(cantidad_de_estados_vecinos) do
nuevas_secuencias <— copia(secuencias)

for contador_de_cambios en rango(aleatorio(1, cantidad_de_cambios)) do
nuevas_secuencias <— generar_nuevo_estado(nuevas_secuencias)

end for
energia_estado_vecino <— funcién_objetivo(nuevas_secuencias)
if mejor_energia_estado_vecino == Nulo or mejor_energia_estado_vecino > me-

jor_energia_estado_vecino then
mejor_estado_vecino <— nuevas_secuencias
mejor_energia_estado_vecino < energia_estado_vecino
end if
end for

if modo == libre then
acepta_estado <— debe_aceptar(energia_actual, mejor_energia_estado_vecino, tem-
peratura_actual)
else
acepta_estado <— debe_aceptar(energia_mejor, mejor_energia_estado_vecino, tem-
peratura_actual)
end if
if acepta_estado == Verdadero then
secuencias <— copiar(nuevo_estado)
energia_actual <— nueva_energia
end if
if mejor_energia_estado_vecino > energia_mejor then
energia_mejor <— mejor_energia_estado_vecino
end if
if energia_iteracion == energia_actual then
sin_cambios < sin_cambios + 1
else
sin_cambios < 0
end if
temperatura_actual <— temperatura_actual x tasa_de_enfriamiento
iteracion < iteracion + 1
if sin_cambios > limite_sin_cambios then
break > Interrumpir el ciclo de iteraciones
end if
end while
return secuencias
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MSASA Input=BBS12014.tfa, Sequences=9, Max Length=>52 aa, Quality Function=similarity_blosum62, Temp=1.0°C, Cooling Rate=0.9925, Min Temp:=1e-05°C
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Figura 9: Graficas diagndstico para la confeccion del MSA del caso BBS12014 usando la
heuristica Similitud Blosum62 en modo libre.
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MSASA Input=BBS12014.tfa, Sequences=9, Max Length=>52 aa, Quality Function=similarity_blosum62, Temp=1.0°C, Cooling Rate=0.9925, Min Temp:=1e-05°C
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Figura 10: Gréficas diagnostico para la confeccion del MSA del caso BBS12014 usando la
heuristica Similitud Blosum62 en modo estricto.

3.5. Funciones heuristicas aplicadas al calculo de la energia de un estado

Como se explica en las secciones anteriores, en el contexto de la resolucion del problema

MSA, la energia de un estado es la medida de calidad de dicho alineamiento multiple. En este

trabajo el objetivo del algoritmo SA es maximizar la funcién de energia. La premisa consiste en

afirmar que a mayor energia, mejor es el resultado del alineamiento final.

= Heuristica “Coincidencias”: Cuenta grupos de caracteres por columna, aplicando pena-

lizaciones por gaps.
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= Heuristica “Identidad”: Busca optimizar la proporcion de columnas cuyas elementos

son todos iguales, aplicando penalizaciones por gaps.

= Heuristica “Similitud Blosum62”’: Utiliza la matriz de sustitucién Blosum62 para eva-
luar la divergencia entre los amino dcidos de cada columna. Para cada columna se evaluan
todas las combinaciones de dos residuos. En caso de encontrar un gap se aplica una pe-

nalizacion. La matriz fue disefiada para encontrar alineamientos locales.

= Heuristica “Similitud PAM250”’: Similar a la funcién anterior pero utilizando la matriz

PAM?250. Tedricamente, esta matriz es mejor para obtener alineamientos globales.

» Heuristica “Similitud Gonnet92”: Similar a la funcién anterior pero utilizando la matriz
GONNET92. Teéricamente, esta matriz fue concebida para alineamientos glocales: tanto

locales como globales.

= Heuristica “Global”: Emula el comportamiento del algoritmo Needleman-Wunsch co-

lumna por columna.

= Heuristica “Local”: Similar a la funcién anterior, pero busca replicar el comportamiento

del algoritmo Smith-Waterman al ser mas permisivo con los gaps.

En las pruebas realizadas se utilizan los pardmetros como se describe a continuacion (tabla

16).

Nombre Coin | No coin | Gap | T;,; T,.in Enfr | Alt porit | Vec por it
Identidad 8 0 1 5 | 0.00009 | 0.99 10 5
Coincidencias | 10 0.75 0.10 | 0.90 | 0.00001 | 0.99 10 10
Blosum62 NA -4.0 -4.0 | 1.0 | 0.00001 | 0.9925 10 5
PAM250 NA -8.0 -8.0 | 1.0 | 0.00001 | 0.9925 10 5
Gonnet92 NA -4.0 -6.0 | 1.0 | 0.00001 | 0.995 10 5
Global 10.0 -1.0 -4.0 | 0.80 | 0.00005 | 0.995 10 5
Local 7.0 1.0 -3.0 | 0.80 | 0.00009 | 0.995 10 5

Tabla 16: Comparacion de los parametros para todas las heuristicas. El encabezado de la tabla
se corresponde con las columnas “Puntos por Coincidencia”, “Puntos por No-Coincidencia”,
“Penalidad por gap”, “Temperatura inicial”, “Temperatura minima o final”, “Tasa de enfria-
miento”, “Cantidad de alteraciones maxima a realizar en cada estado vecino”, “Cantidad de
vecinos a evaluar por cada iteracion para obtener el mejor vecino”.
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3.5.1. Calculo de energia para la heuristica “Coincidencias”

El objetivo de esta heuristica es encontrar un alineamiento donde cada columna tiene la
menor cantidad de sub-grupos de caracteres. Idealmente, cada columna tiene que tener un solo
grupo de caracteres. Si en una columna el grupo con mayor cantidad de repeticiones es de un
gap, entonces se usa la penalidad por gap. Sino, por cada grupo con mayor frecuencia (puede

haber uno o mas grupos) se multiplica por el puntaje por coincidencia (algoritmo 14).

Algoritmo 14 Contar Coincidencias

Require: secuencias, puntaje_por_coincidencia, penalidad_por_gap
1: coincidencias < 0

2: for columna en columnas(secuencias) do

3: conteos_de_caracteres <— contar_frecuencias(columna)

4: mayor_frecuencia <— maximo(conteos_de_caracteres)

5: if cardcter_mdas_comun(conteos_de_caracteres) == gap then

6: coincidencias <— coincidencias + (penalidad_por_gap X mayor_frecuencia)
7 else

8: for frecuencia in conteos_de_caracteres con frecuencia == mayor_frecuencia do
9: coincidencias <— coincidencias + (puntaje_por_coincidencia X ma-

yor_frecuencia)

10: end for
11: end if
12: end for

13: return coincidencias

En este caso, dada una columna dentro C,, con n residuos que pueden ser un aminoédcido o

simbolos de gap (tabla 17):
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alolalalc|c | ol
SECUENCIA, |8l | v | (M m| - (M| Y
secvENCIA, [Nl | (B M | g M = | B
SECUENCIA, |8l | (M | B m | M | = | @
sSecUENCIA, |Mll [ | | 0 ' m M | = | B
SECUENCIA, |[[Mll | | | T = |B0 T | W@
SECUENCIA, | | V| Vv | s g || M| B

Energia +6 | +4 | +5 | +4 | -6 | +5 | -3 | +5

Tabla 17: Pequefio ejemplo tedrico de 6 secuencias y 8 columnas utilizando la estrategia de
conservacion. En cada columna se sombrean los grupos con mayor frecuencia. En C4 hay dos
grupos.

Luego que se obtiene la energia total se la divide por la cantidad de columnas. Esto se realiza
para evitar que la matriz crezca sin control en nimero de columnas. Para el ejemplo de la tabla
17, el resultado final es:

Ycy,...,Cg 20

=—=25
8 8 ’

3.5.2. Calculo de energia para la heuristica “Identidad”

El objetivo de esta heuristica es encontrar un alineamiento donde cada columna tiene la
menor cantidad de sub-grupos de caracteres. Idealmente, cada columna tiene que tener un solo
grupo de caracteres. Si en una columna el grupo con mayor cantidad de repeticiones es de un
gap, entonces se usa la penalidad por gap. Sino, por cada grupo con mayor frecuencia (puede

haber uno o mas grupos) se multiplica por el puntaje por coincidencia (algoritmo 15).
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Algoritmo 15 Contar Coincidencias

Require: secuencias, puntaje_por_coincidencia, puntaje_de no_coincidencia, penali-

dad_por_gap

1: columnas_idénticas < 0

2: for col en columnas(secuencias) do

3: if todos(columna == gap) then

4: columnas_idénticas <— columnas_idénticas + penalidad_por_gap

5: else

6: if todos(columna == columna[0]) then

7: columnas_idénticas <— columnas_idénticas + puntaje_de_coincidencia

8: else

9: columnas_idénticas <— columnas_idénticas + puntaje_de_no_coincidencia
10: end if
11: end if
12: end for

13: porcentaje_de_identidad <— (columnas_idénticas / total_columnas)

14: return porcentaje_de_identidad

En este caso, dada una columna dentro C,, con n residuos que pueden ser un aminoécido o

simbolos de gap (tabla 18).

Ci |G| C | Cy|Cs| Cs| G |Gy
SECUENCIA, |8l | v BB B = | - || Y
SECUENCIA, |[Mll | 1 | B = || - |1
SECUENCIA. |[[Ml | 1 | B = || - | 1
SECUENCIA, |[[BB |1 B B = M - 1

Energia +2 |+ | 42 | 42 | -2 | +1 | +1 | +1

Tabla 18: Pequeno ejemplo tedrico de 4 secuencias y 8 columnas utilizando la estrategia de
Identidad. El puntaje por columnas idénticas es 2.0, mientras que en caso de no-coincidencias

es 1.0 y la penalidad por gap es -2.0

Luego que se obtiene la energia total se la divide por la cantidad de columnas. Esto se realiza

para evitar que la matriz crezca sin control en nimero de columnas. Para el ejemplo de la tabla

18, el resultado final es:
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YCi,...Cs 8 .
8 8

3.5.3. Calculo de energia para la heuristica “Similitud Blosum62”

El objetivo de esta heuristica es encontrar un alineamiento donde cada columna tiene la
menor cantidad de sub-grupos de caracteres. Idealmente, cada columna tiene que tener un solo
grupo de caracteres. Si en una columna el grupo con mayor cantidad de repeticiones es de un
gap, entonces se usa la penalidad por gap. Sino, por cada grupo con mayor frecuencia (puede

haber uno o mas grupos) se multiplica por el puntaje por coincidencia (algoritmo 16).

Algoritmo 16 Similitud usando Blosum62

Require: secuencias, matriz_blosum62, penalidad_por_gap
1: puntaje_de_similitud <— 0

2: for columna en columnas(secuencias) do

3: for cada (resl, res2) en combinaciones(columna, 2) do

4: if res1 == gap or res2 == gap then

5: puntaje_de_similitud <— puntaje_de_similitud + penalidad_por_gap

6: else

7: puntaje_de_similitud < puntaje_de_similitud + matriz_blosum62[(res1, res2)]
8: end if

9: end for
10: end for

11: return puntaje_de_similitud

En este caso, dada una columna dentro C,, con n residuos que pueden ser un aminodcido o

simbolos de gap (tabla 19):
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C

SECUENCIA, | M

SECUENCIA, | V

SECUENCIA, | -

SECUENCIA, | L

Tabla 19: Pequefio ejemplo tedérico de 4 secuencias y / columna utilizando la estrategia de
Similitud.

Las combinaciones a buscar dentro de la matriz de substituciones son las siguientes 6:

1.

M, v]: 1.0
M, -1:-8.0 (penalidad por gap)
M, L]:2.0
[V, -1:-8.0 (penalidad por gap)
[v, L]: 1.0

[L, -1:-8.0 (penalidad por gap)

Obteniendo finalmente -20.0 puntos antes de normalizar. Todas las heuristicas son normali-

zadas entre 0 y 1 teniedno en cuenta los puntos de no-coincidencia y la penalidad por gap.

3.5.4. Calculo de energia para la heuristica “Similitud PAM250”

Similar al método anterior utilizando la matriz PAM250:

. M, V]: 1.0

(M, -]:-8.0 (penalidad por gap)
M, L1:4.0
[V, -1:-8.0 (penalidad por gap)
(v, L]1:2.0

[L, -1:-8.0 (penalidad por gap)

Obteniendo finalmente -17.0 puntos antes de normalizar.
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3.5.5. Calculo de energia para la heuristica “Similitud Gonnet92”

Similar al método anterior utilizando la matriz Gonnet92:

1. [M, VI:
2. M, -]
3. M, L]:
4. [v, -]
5. [v, LI:
6. [L, -]

1.6
: -8.0 (penalidad por gap)
2.8
: -8.0 (penalidad por gap)
1.8

: -8.0 (penalidad por gap)

Obteniendo finalmente -17.8 puntos antes de normalizar.

3.5.6. Calculo de energia para la heuristica “Global”

Este algortimo es muy similar a los anteriores al utilizar también una matriz de substitucion
creada en base los puntajes de coincidencia, no coincidencia y la penalidad de gap (algoritmo
17). Por cada columna se hacen combinaciones de dos elementos y cada una de ellas es evaluada
de acuerdo a sus residuos. Si alguno de ellos es un gap se suma la penalidad, sino, si son iguales,
se suma el puntaje de coincidencia. En otro caso, se suma el puntaje de no-coincidencia. El

resultado final de todas las columnas es divido por la cantidad de columnas de la matriz alineada

para intentar que no crezca horizontalmente sin control.
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Algoritmo 17 Maximizar global

Require: secuencias

Require: puntaje_por_coincidencia

Require: puntaje_por_no_coincidencia

Require: penalidad_por_gap

1: puntaje_de_calidad <— 0

2: for columna en columnas(secuencias) do

3: puntajes_de_columna < 0

4: for cada (resl, res2) en combinaciones(columna, 2) do

5: if res1 == gap or res2 == gap then

6: puntaje_combinacion <— penalidad_por_gap

7: else

8: if columnali] == columnalj] then

9: puntaje_combinacion <— puntaje_por_coincidencia
10: else
11: puntaje_combinacién <— puntaje_por_no_coincidencia
12: end if
13: end if

14: puntajes_de_columna <— puntajes_de_columna + puntaje_combinacién
15: end for
16: puntaje_de_calidad <— puntaje_de_calidad + puntajes_de_columna
17: end for

18: return puntaje_de_calidad

En este caso, dada una columna dentro C,, con n residuos que pueden ser un aminodcido o

simbolos de gap (tabla 20):
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C

SECUENCIA, | M

SECUENCIA, | V

SECUENCIA, | -

SECUENCIA, | M

Tabla 20: Pequefio ejemplo tedrico de 4 secuencias y / columna utilizando la estrategia de
Similitud.

Las combinaciones a buscar dentro de la matriz de substituciones son las siguientes 6:

1. [M, V]: puntos de no-coincidencia
2. [M, -]: penalidad por gap

3. [M, M]: puntos de coincidencia

4. [V, -]:penalidad por gap

5. [V, M]: puntos de no-coincidencia

6. [-, M]: penalidad por gap

3.5.7. Calculo de energia para la heuristica “Local”

Idéntico al algoritmo anterior pero intenta ser mas benevolente con los gaps al otorgar me-
nos puntos de penalidad y ademds sumar un poco mas de puntos por no-coincidencia que su

homologo “Global”.
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4. Diseno experimental

Con el fin de corroborar las hipdtesis planteadas al inicio de este trabajo, se procede a deta-
llar lo relacionado a la seleccion de las secuencias de prueba, la determinacidn de los escenarios
de prueba, la eleccion de las herramientas a comprar, la configuracion del algoritmo propuesto
en este trabajo para resolver MSA, denominado “MSASA”.

Dentro de este capitulo, también, se explica la eleccion de diferentes herramientas para
obtener métricas de calidad de un MSA. En general, este tipo de herramientas necesitan conocer
de antemano el MSA de referencia para compararlo con los resultados obtenidos. Al momento
de validar la tres hipdtesis planteadas, se utilizan grupo de pruebas a partir de un sub-conjunto
de una base de datos de secuencias curadas a mano por un grupo de investigacion. Ademads
de las secuencias a alinear, la base de datos provee un software de comparacion que permite
determinar que tan bien fue el rendimiento de una aplicacion MSA.

En vista de la naturaleza estocdastica del algoritmo SA, todas las pruebas se ejecutan 30 veces
con el fin de obtener resultados independientes de una ejecucion dnica. Se utiliza una maquina
virtual que garantiza en todo momento que el hardware es el mismo y que no se degrada con el

tiempo por factores externos ni debido al uso del mismo al ejecutar las pruebas:

= vCPU: 4 nicleos Intel de arquitectura x86_64
= RAM: 16 GB
= Espacio de almacenamiento: 80 GB

= Sistema operativo: Ubuntu 22.04.4 LTS (GNU/Linux 5.15.0-102-generic x86_64)

Dicha maquina virtual es provista por la empresa Hetzner Cloud y se encuentra fisicamente

dentro del datacenter “hell-dc2” en Finlandia.

4.1. Seleccion de las secuencias de prueba

En este trabajo se utiliza la base de datos de secuencias llamada BAli BASE (Benchmark
Alignment dataBASE) [61]. Esta base de datos es utilizada ampliamente por la comunidad de
Bioinformaética para evaluar y comparar diferentes MSA. Los alineamientos de referencias in-
cluidos en dicha base da datos se basan en estructuras tridimensionales similares, ademas de

incluir motivos lineales (LM por linear motifs en ingl€s).
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4.1.1. Secuencias de prueba provenientes de BAli BASE

Cada conjunto de secuencias a alinear provisto por BAli BASE es acompafado por un aline-
amiento de referencia de alta calidad curada por personas expertas en alineacion de secuencias.
Luego, los alineamientos que se generan utilizando diferentes piezas de software MSA son
comparados y evaluados mediantes métricas de calidad . Algunas de estas métricas utilizan el

alineamiento de referencia, mientras que otras no lo requieren.

Sobre regiones altamente conservadas (core blocks)

Los core blocks son regiones alineadas en todas las secuencias del conjunto de datos de
prueba, es decir, son fragmentos altamente conservados dentro de un MSA y se utilizan para
evaluar la calidad del alineamiento en el contexto de BAli BASE. Estos bloques son regiones que
se consideran esenciales para la funcion biologica de la proteina a alinear. Al evaluar solamente
core blocks, el software evaluador que acompafia la base de datos de BAli BASE (BAli Score)
puede hacer una evaluaciéon més precisa del rendimiento de un alineamiento efectuado por un
software de MSA. Al contrario de los bloques altamente conservados, las regiones que no estan
alineadas en todas las secuencias son conocidas como gaps; en tanto que, las regiones que estian

alineadas en algunas pero no en todas las secuencias se denominan regiones de divergencia.

Sobre los motivos lineales

Los motivos son secuencias de residuos cortas y altamente conservadas que se repite en una o
varias secuencias. Los motivos se caracterizan por desempefiar una funcion bioldgica especifica,
como la regulacion de la expresion génica o la interaccion proteina-proteina. En general estos
motivos se encuentra en regiones desordenadas de las proteinas, haciendo que alinearlas sea
mas dificil para los métodos clasicos. La mayoria de los motivos lineales tienen una longitud de
tres a diez aminodcidos con al menos un residuo variable o ambiguo. Debido a su naturaleza,

estos motivos son complicados de distinguir entre ellos y regiones aleatorias.

4.1.2. Grupos de referencia

Esta base de datos se organiza en diez grupos de referencia de secuencias con diferentes

grados de similitud y complejidad:

= Grupo de referencia nimero 1: Alineamientos equidistantes de secuencias de similar

longitud sin inserciones o extensiones. Este grupo contiene regiones altamente conser-
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vadas que solo incluyan regiones de las secuencias que pueden ser alineadas con alta

confianza.

Grupo de referencia niimero 2: Alineamientos de hasta 3 secuencias con menos de
25 por ciento de identidad provenientes del grupo de referencia anterior, con al menos
una familia de hasta 15 secuencias proximas. Este grupo contiene regiones altamente
conservadas que solo incluyen regiones de las secuencias que pueden ser alineadas con

alta confianza.

Grupo de referencia nimero 3: Alineamientos de hasta 4 sub-grupos con hasta 25 por
ciento de identidad entre secuencias de diferentes sub-grupos. Estos alineamientos son
construidos mediante la incorporacion de secuencias homodlogas a secuencias distantes
del primer grupo de referencia. Este grupo contiene regiones altamente conservadas que

s6lo incluyan regiones de las secuencias que pueden ser alineadas con alta confianza.

Grupo de referencia nimero 4: Agrupa 2 categorias de alineamientos de hasta 20 se-
cuencias que incluyen las regiones terminal N/C de hasta 400 residuos e inserciones de
hasta 100 residuos. Este grupo contiene regiones altamente conservadas que solo incluyan

regiones de las secuencias que pueden ser alineadas con alta confianza.

Grupo de referencia niimero 5: Alineamientos con grandes inserciones internas. Este
grupo contiene regiones altamente conservadas que solo incluyan regiones de las secuen-

cias que pueden ser alineadas con alta confianza.

Grupos de referencia niimero 6, 7 y 8: La segunda version de BAli BASE incluye estos
3 grupos de referencia con proteinas transmembrana, otras con repeticiones y finalmen-
te secuencias con permutaciones circulares. Todas las secuencias fueron escogidas o a
partir de familias de proteinas de la base de datos PFam, o de la literatura, como asi tam-
bién a partir de secuencias encontradas luego de ejecutar Blast para encontrar secuencias

similares.

Grupo de referencia nimero 9: Este grupo incluye alineamientos de referencia de fa-

milias de proteinas con motivos lineales.

Grupo de referencia nimero 10: Familias complejas de largas proteinas escogidas que

buscan poner a prueba los siguientes desafios:
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(1) El foco principal siempre estuvo puesto en hallar patrones conservados en la gran
mayoria de las secuencias, dejando de lado patrones menos frecuentes que pueden indicar

contextos especificos de sub-familias.

(1) Las regiones naturalmente desordenadas o largamente no estructuradas, especial-
mente en eucariotas, contienen motivos de vital importancia para procesos biologicos

como sefializacidn, sitios de modificaciones postraduccionales.

(iii) Si bien las técnicas de secuenciacion masiva permiten incorporar gigantescos
volumenes de datos, pueden incluir errores propios del proceso o proveer informacion

fragmentada que afectan a la calidad del alineamiento final.

4.2. Determinacion de los escenarios de prueba

Se han elegido tres dimensiones de estudio al momento de crear los escenarios de prueba: la
longitud de las secuencias, la cantidad de secuencias a alinear y el porcentaje de identidad que
posee el alineamiento de referencia. En todos los casos se han elegido secuencias de proteinas,
es decir, que las secuencias contienen aminodcidos, en consecuencia, son cadenas de texto con
variaciones de veinte posibles valores mds el simbolo de espacio (gap) que es representado por
el caricter guién - [62].

4.2.1. Longitud de las secuencias

Respecto a la longitud de las cadenas, las mismas se clasifican en cortas, medianas y largas

teniendo en cuenta la cantidad de residuos:

= Secuencias de corta longitud (CL): Hasta de 100 residuos.
= Secuencias de mediana longitud (ML): Entre 100 y 400 residuos.

= Secuencias de larga longitud (LL): Mas de 400 residuos.

4.2.2. Cantidad de secuencias

En este trabajo se considera que un alineamiento a realizar es pequefio si tiene menos de

100 secuencias a alinear, mientras que si tiene mds se considera que posee una alta cantidad.

= Baja cantidad de secuencias a alinear (BC): Menos de 100 secuencias en el archivo de

entrada.
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= Alta cantidad de secuencias a alinear (AC): Mas de 100 secuencias en el archivo de

entrada.

4.2.3. Porcentaje de identidad

El porcentaje de identidad es una dimensién de estudio muy importante, ya que se utiliza
para evaluar la calidad de un MSA vy se refiere a la identidad o similitud entre las secuencias
alineadas. A mayor valor de identidad, mayor es la probabilidad de que las secuencias tengan
un origen comun y sean funcionalmente similares. Gracias a esto, se determinan familias de
proteinas o secuencias homologas que fueron divergiendo gracias a los procesos evolutivos.
En las bases de datos de pruebas utilizadas para comparar los distintos software de MSA, la
identidad es una medida conocida de antemano.

Por regla general, se dice que mds de treinta por ciento de identidad en més de cien residuos
es suficiente para que dos secuencias sean homologas a lo largo de sus longitudes completas.
Pero a veces este porcentaje puede perder algunos homoélogos, dado que existen secuencias

homologas con menos del treinta por ciento.

4.2.4. Casos de pruebas elegidos

A partir de las categorias de las dos primeras dimensiones, se obtienen seis grupos de prue-

bas que son utilizados al momento de definir los escenarios:

Grupo 1: CL - BC:
Hasta 100 residuos por secuencia.

Hasta 100 secuencias por archivo FASTA.

Grupo 2: CL - AC:
Hasta 100 residuos por secuencia.

Mas de 100 secuencias por archivo FASTA.

Grupo 3: ML - BC:
Entre 100 y 400 residuos por secuencia.

Hasta 100 secuencias por archivo FASTA.

Grupo 4: ML - AC:
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Entre 100 y 400 residuos por secuencia.

Mas de 100 secuencias por archivo FASTA.

= Grupo 5: LL - BC:
Mas de 400 residuos por secuencia.

Hasta 100 secuencias por archivo FASTA.

= Grupo 6: LL - AC:
Mas de 400 residuos por secuencia.
Mais de 100 secuencias por archivo FASTA.
Al clasificar los grupos de referencia de la base de datos BAli BASE de acuerdo a los gru-
pos de pruebas, se observa la distribucion de alineamientos por grupo de prueba (tabla 21).

Esta tabla muestra por cada interseccion de las dimensiones (longitud de las secuencias y can-

tidad de secuencias) cuantas secuencias se encuentran por cada uno de los grupos de referencia

evaluados.
CL ML LL
Grupo de ref. BAli BASE BC | AC |BC | AC |BC | AC
Ref. 1: Alineamientos con bajo por- 18 0 81 0 65 0
centaje de identidad
Ref. 2: Alineamientos de familias 7 0 39 0 36 0

de proteinas con alta divergencia de

secuencias

Ref. 3: Familias de proteinas con alta | 2 0 24 4 26 4

divergencia de secuencias

Ref. 4: Alineamientos que incluyen 0 0 1 0 48 0

regiones terminales N/C:

Ref. 5: Alineamientos con largas in- 0 0 8 0 23 0

serciones internas

Ref. 9: Alineamientos que incluyen 0 0 14 0 159 | 10

motivos lineales

Ref. 10: Alineamientos de grandes 1 1 39 14 123 | 40

familias complejas

Tabla 21: Clasificacion de los MSA de prueba de la base de datos BAli BASE segun los grupos
de referencia.
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Notese que pueden haber grupos de referencia sin secuencias para las dimensiones menciona-
das. Por lo tanto, al tomar una secuencia de cada grupo de referencia, se definen los veintitrés

casos de pruebas que se muestran en la tabla 22.

CL ML LL
Grupo de ref. BAli BASE BC | AC |BC | AC | BC | AC
Ref. 1: Alineamientos con bajo por- Cl1 C2 C3
centaje de identidad
Ref. 2: Alineamientos de familias C4 C5 C6
de proteinas con alta divergencia de
secuencias
Ref. 3: Familias de proteinas con alta | C7 C8 C9 C10 | C11
divergencia de secuencias
Ref. 4: Alineamientos que incluyen C12 C13
regiones terminales N/C:
Ref. 5: Alineamientos con largas in- Cl4
serciones internas
Ref. 9: Alineamientos que incluyen C15 Cl6 | C17
motivos lineales
Ref. 10: Alineamientos de grandes C18 | C19 | C20 | C21 | C22 | C23
familias complejas

Tabla 22: Seleccion de los MSA de prueba extraidos de la base de datos BAli BASE por cada
uno de los grupos de referencia.

En resumen, los 23 casos de prueba extraidos de la base de datos BAli BASE para utilizar a

lo largo del proceso de ejecucion y evaluacion son los detallados en la tabla 23.
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Caso de Nombre Grupo de ref. Long. Cantidad Dim. long. | Dim. cant.
prueba BAli BASE max
AA

C1 BBS12014 Ref. 1 52 9 CL BC
Cc2 BB11013 Ref. 1 101 5 ML BC
C3 BB11004 Ref. 1 410 4 LL BC
C4 BBS20002 Ref. 2 49 20 CL BC
C5 BBS20009 Ref. 2 219 29 ML BC
C6 BBS20007 Ref. 2 433 23 LL BC
C7 BBS30016 Ref. 3 66 37 CL BC
C8 BBS30017 Ref. 3 287 15 ML BC
9 BBS30001 Ref. 3 190 116 ML AC
C10 BBS30015 Ref. 3 650 21 LL BC
Cl1 BB30003 Ref. 3 514 142 LL AC
Ci12 BB40010 Ref. 4 214 9 ML BC
C13 BB40014 Ref. 4 609 9 LL BC
Cl4 BBS50005 Ref. 5 806 11 LL BC
Cl15 BOX132 Ref. 9 159 13 ML BC
Cl6 BOX212 Ref. 9 625 8 LL BC
C17 BOX122 Ref. 9 1041 174 LL AC
Ci8 BBAO0142 Ref. 10 78 19 CL BC
C19 BBAO117 Ref. 10 77 460 CL AC
C20 BBAO0030 Ref. 10 165 19 ML BC
C21 BBAO0O11 Ref. 10 251 102 ML AC
C22 BBA0192 Ref. 10 799 4 LL BC
C23 BBAO0065 Ref. 10 786 100 LL AC

Tabla 23: Listado de los casos de prueba MSA extraidos de la base de datos BAli BASE por
cada uno de los grupos de referencia.

A continuacién se visualiza como se distribuyen los casos de prueba entre las dos dimensio-
nes establecidas previamente: la cantidad de secuencias y las longitudes de las mismas (figura

11). También se presentan las distribuciones de ambas dimensiones de grupos de acuerdo a la
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longitud de las secuencias y cantidad de las mismas (figura 12).

Distribucién de los casos de prueba

o

asos de prueba
CL-BC (C1)
ML-BC (C2)
LL-BC (C3)
CL-BC (C4)
ML-BC (C5)
LL-BC (C6)
CL-BC (C7)
ML-BC (C8)
ML-AC (C9)
LL-BC (C10)
LL-AC (C11)
ML-BC (C12)
LL-BC (C13)
LL-BC (C14)
ML-BC (C15)
LL-BC (C16)
LL-AC (C17)
CL-BC (C18)
CL-AC (C19)
ML-BC (C20)
ML-AC (C21)
LL-BC (C22)
LL-AC (C23)

]
1000 4

800 -

Longitud de las secuencias

0 100 200 300 400
Cantidad de secuencias

Figura 11: En rojo se marcan el grupo “CL”, en azul “ML” y en verde “LL”. Mientras que los
circulos son casos de estudio del grupo “BC” y los cuadrados son “AC”.
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Figura 12: En rojo se marcan el grupo “CL”, en azul “ML” y en verde “LL”. Mientras que el
grupo “BC” es representado en azul claro y “AC” en naranja.

4.3. Seleccion de las herramientas de software a comparar
4.3.1. Configuracion de MSASA

Ademas de las piezas de software seleccionadas del estado del arte, se generan los MSA
utilizando SA con modificaciones hibridado con las funciones heuristicas (funciones objetivo)
mencionadas en el capitulo anterior.

Los pardmetros de iteraciones y temperatura inicial se definen en base a pruebas con se-
cuencias de BAli BASE a fin de determinar una configuracion de valores que permita obtener

resultados en un tiempo aceptable (menos de 20 horas por heuristica).

Identidad
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La idea de esta heuristica es premiar a las columnas que contengan elementos idénticos.
Mientras mas columnas tengan solo un carécter, mejor es el puntaje final del alineamiento. Sin
embargo, sin controles, el puntaje seria cada vez mejor si se incorporan columnas con gaps.
La penalidad por gap busca reducir esta problemaética. Incluso, se agrega un puntaje por no-
coincidencias para permitir que los alineamientos puedan tener variabilidad.

En esta funcion objetivo, al resultado obtenido al sumar los puntajes de cada columna se lo
divide por la cantidad de columnas de la matriz, es decir, la longitud maxima de residuos. Esta

division intenta limitar el crecimiento de las secuencias con gaps inttiles.

= Heuristica “Identidad Libre”

* Temperatura inicial: 5.0 °C

* Temperatura final: 0.00009 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.99

* Puntos por coincidencia: 8.0

* Puntos por no-coincidencia: 1.0

* Penalidad por gap: 2.0

 Cantidad méxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Libre”
» Heuristica ‘“Identidad Estricta”

* Temperatura inicial: 5.0 °C

* Temperatura final: 0.00009 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.99

* Puntos por coincidencia: 8.0

* Puntos por no-coincidencia: 1.0

* Penalidad por gap: 2.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad maxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
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» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Estricto”

Coincidencias

Con esta funcion se busca minimizar la cantidad de grupos de caracteres iguales dentro de
una columna. Lo idea es tener un solo grupo por columna. Nuevamente, si la columna solo tiene
gaps se suma una penalidad para intentar reducir las columnas de gaps en el medio de la matriz.
En caso que no hay grupos porque todos los caracteres son diferentes, se suma un puntaje por
no-coincidencias.

Para evitar que la matriz crezca indefinidamente, se divide el total de puntos de todas las

columnas por la cantidad de columnas.

= Heuristica “Coincidencias Libre”

» Temperatura inicial: 0.90 °C

* Temperatura final: 0.00001 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.99

* Puntos por coincidencia: 10.0

* Puntos por no-coincidencia: 0.75

* Penalidad por gap: 0.10

 Cantidad médxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
 Estados vecinos a evaluar por iteracion: 10

e Modo: “Libre”
» Heuristica “Coincidencias Estricta”

» Temperatura inicial: 0.90 °C
* Temperatura final: 0.00001 °C
* Tasa de enfriamiento: 0.99

* Puntos por coincidencia: 10.0
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* Puntos por no-coincidencia: 0.75

* Penalidad por gap: 0.10

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
* Estados vecinos a evaluar por iteracion: 10

e Modo: “Estricto”

Similitud Blosum62

La matriz de substitucién fue normalizada entre O y 1 teniendo en cuenta los puntajes por
no-coincidencia y la penalidad por gap. El valor minimo de Blosum62 es -4.0 y el maximo
11.0. Los puntos de no-coincidencia y la penalidad por gap son idénticas al valor minimo de
Blosum62.

En esta heuristica siempre se devuelve el puntaje total por 1 para evitar interferir en el

crecimiento de las columnas de la matriz de secuencias alineadas.

s Heuristica “Similitud Blosum62 Libre”:

* Temperatura inicial: 1.0 °C

* Temperatura final: 0.00001 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.9925

* Puntos por no-coincidencia: -4.0

* Penalidad por gap: -4.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad maxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Libre”
» Heuristica “‘Similitud Blosum62 Estricta”:
* Temperatura inicial: 1.0 °C

» Temperatura final: 0.00001 °C
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* Tasa de enfriamiento: 0.9925

 Puntos por no-coincidencia: -4.0

* Penalidad por gap: -4.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Estricto”

Similitud PAM250

La matriz de substitucion fue normalizada entre O y 1 teniendo en cuenta los puntajes por no-
coincidencia y la penalidad por gap. El valor minimo de PAM250 es -8.0 y el maximo 17.0. Los
puntos de no-coincidencia y la penalidad por gap son idénticas al valor minimo de PAM250.

En esta heuristica siempre se devuelve el puntaje total por 1 para evitar interferir en el

crecimiento de las columnas de la matriz de secuencias alineadas.

s Heuristica “Similitud PAM250 Libre”:

» Temperatura inicial: 1.0 °C

* Temperatura final: 0.00001 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.9925

* Puntos por no-coincidencia: -8.0

 Penalidad por gap: -8.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad maxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
 Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Libre”
s Heuristica “Similitud PAM250 Estricta”:

* Temperatura inicial: 1.0 °C

* Temperatura final: 0.00001 °C
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* Tasa de enfriamiento: 0.9925

 Puntos por no-coincidencia: -8.0

* Penalidad por gap: -8.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Estricto”

Similitud Gonnet92

La matriz de substitucién fue normalizada entre 0 y 1 teniendo en cuenta los puntajes por
no-coincidencia y la penalidad por gap. El valor minimo de Gonnet92 es -5.2 y el maximo 14.2.
Los puntos de no-coincidencia y la penalidad por gap son diferentes al minimo de Gonnet92,
por lo que la normalizacion de 0 a 1 se construye tomando -6.0 y 14.2 como el rango de valores.

En esta heuristica siempre se devuelve el puntaje total por 1 para evitar interferir en el

crecimiento de las columnas de la matriz de secuencias alineadas.

» Heuristica “Similitud Gonnet92 Libre”:

» Temperatura inicial: 1.0 °C

* Temperatura final: 0.00001 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.995

* Puntos por no-coincidencia: -8.0

* Penalidad por gap: -8.0

* Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad maxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
 Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Libre”
s Heuristica “Similitud Gonnet92 Estricta”:

* Temperatura inicial: 1.0 °C
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* Temperatura final: 0.00001 °C

 Tasa de enfriamiento: 0.995

* Puntos por no-coincidencia: -4.0

* Penalidad por gap: -6.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Libre”

Global

La heuristica intenta ser mas estricta con la inclusion de gaps por lo que tiene una penalidad
mayor ante la aparicion de estos simbolos y se premian las coincidencias con un valor muy alto.
De esta forma, busca simular los MSA globales.

Para evitar que la matriz de secuencias alineadas crezca indefinidamente, se divide el puntaje

total de todas las columnas por la cantidad de columnas.

s Heuristica ‘“Global Libre”:

* Temperatura inicial: 0.80 °C

» Temperatura final: 0.00005 °C

 Tasa de enfriamiento: 0.995

* Puntos por coincidencia: 10.0

* Puntos por no-coincidencia: -1.0

* Penalidad por gap: -4.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad maxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Libre”

= Heuristica “Global Estricta”:
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» Temperatura inicial: 0.80 °C

* Temperatura final: 0.00005 °C

 Tasa de enfriamiento: 0.995

* Puntos por coincidencia: 10.0

* Puntos por no-coincidencia: -1.0

* Penalidad por gap: -4.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Estricta”

Local

Al contrario que la funcién interior, “local” busca ser menos estricta con la inclusion de gaps
permitiendo que aparezcan gaps en las columnas internas de la matriz de secuencias alineadas.
Para evitar que la matriz de secuencias alineadas crezca indefinidamente, se divide el puntaje

total de todas las columnas por la cantidad de columnas.

= Heuristica “Local Libre’’:

» Temperatura inicial: 0.80 °C

* Temperatura final: 0.00005 °C

 Tasa de enfriamiento: 0.995

* Puntos por coincidencia: 7.0

* Puntos por no-coincidencia: 1.0

* Penalidad por gap: -3.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

* Modo: “Libre”
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= Heuristica ‘“Local Estricta’:

» Temperatura inicial: 0.80 °C

* Temperatura final: 0.00005 °C

* Tasa de enfriamiento: 0.995

* Puntos por coincidencia: 7.0

 Puntos por no-coincidencia: 1.0

 Penalidad por gap: -3.0

» Cantidad maxima sin cambios de energia: 2000

* Cantidad méxima de cambios en el estado vecino por iteracion: 10
» Estados vecinos a evaluar por iteracion: 5

e Modo: “Estricta”

4.4. Eleccion de las herramientas de medicion de la calidad de los MSA

Con el objeto de comparar los resultados obtenidos por cada software de MSA con las
referencias curadas por los autores de la base de datos de prueba, este trabajo utiliza el paquete
MUMSA propuesto por los autores del software KAlign. Dicha herramienta clasifica a una serie
de alineamientos de acuerdo al puntaje final de calidad “Overlap Score” segun el solapamiento

con el alineamiento de referencia.

4.4.1. Sobre MUMSA

Este software escrito en el lenguaje C fue desarrollado por la Swedish Graduate School
for Functional Genomics and Bioinformatics y recibe alineamientos en formato FASTA. Al
ejecutarlo se debe informar el alineamiento de referencia y luego los alineamientos a comparar
[63]. La herramienta realiza una evaluacion comparativa de calidad de los otros archivos de
alineamiento en comparacion con la referencia.

El primer paso de MUMSA es calcular una matriz de similitud entre los pares de secuencias
en la referencia y los demds archivos de alineamiento. Luego, utiliza esta matriz de similitud
para estimar la calidad de cada archivo de alineamiento en comparacion con la referencia.

MUMSA utiliza dos métricas de calidad al evaluar la calidad de los archivos de alineamiento:

el porcentaje de identidad y el porcentaje de cobertura.
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= El porcentaje de identidad se refiere a la proporcion de residuos idénticos entre la refe-

rencia y el archivo de alineamiento.

= El porcentaje de cobertura se refiere a la proporcion de posiciones alineadas en el archivo

de alineamiento en comparacion con la referencia.

Para cada archivo de alineamiento, este software de puntuacién calcula el porcentaje de
identidad y el porcentaje de cobertura en comparacién con la referencia. Luego, los puntajes de

calidad se normalizan y se combinan, dando lugar al puntaje final de solapamiento.

4.5. Desarrollo del flujo de trabajo

Con el fin de efectuar las pruebas de forma automatizada y reproducible se define una serie
de pasos a ejecutar para cada una de las alternativas de software seleccionadas, mas el SA
desarrollado en este proyecto final. Estos pasos se implementan en el lenguaje NextFlow que

brinda un marco de trabajo para la creacion de flujos de trabajo o workflows [64] (figura 13).

30 iteraciones

tomar una muestra al azar

Secuancias Ejecatarswi. -
a_"_a'u“ bioinformatico | ’| s B— 1
|| [ swwmsat1 |

sw
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1
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EVALUACION
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N

Figura 13: Esquema de los pasos a ejecutar dentro del contexto de NextFlow

4.5.1. Ejecucion de MSASA vy del software elegido

El software MSASA estd implementado en el lenguaje Python (version 3.12). El cédigo
fuente y su documentacion correspondiente se encuentra disponible para su consulta, descarga
e instalacion en un repositorio de Github bajo la licencia MIT.

El codigo fuente incluye la documentacion sobre los pasos a seguir para crear un ambiente
de trabajo Python e instalar dentro de él las dependencias requeridas para el funcionamiento del
mismo. Mas detalles sobre como obtener el codigo fuente y su correcta instalacion se encuentran
en los anexos de este trabajo.

Cuando se utiliza un algoritmo estocastico, es necesario multiples pruebas para obtener

resultados mds robustos y confiables. Esto se debe a que los algoritmos estocasticos pueden
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producir diferentes soluciones en diferentes ejecuciones debido a la naturaleza estocastica de su
enfoque.

Ejecutar multiples pruebas proporciona una forma de evaluar la variabilidad de los resulta-
dos y obtener una estimacién mas precisa del desempefio promedio del algoritmo. Al realizar
varias ejecuciones, se puede obtener una medida de la dispersién de los resultados y evaluar
la consistencia del algoritmo en diferentes instancias del problema. En general, ejecutar 30 ve-
ces un escenario de prueba es cominmente aceptado para obtener una buena estimacién de la
variabilidad y el rendimiento promedio del algoritmo.

Una vez definido este marco de trabajo para cada herramienta, se generan los MSA de los
23 casos de prueba (enumerados en la tabla 23), al ejecutar en forma paralela y automatica, los

siguientes software MSA:

1. Clustal Omega

2. KAlign

3. MAFFT

4. Muscle

5. T-Coffee

6. MSASA hibridado con “Identidad Libre”

7. MSASA hibridado con “Identidad Estricta”

8. MSASA hibridado con “Coincidencias Libre”

9. MSASA hibridado con “Coincidencias Estricta”
10. MSASA hibridado con “Similitud Blosum62 Libre”
11. MSASA hibridado con “Similitud Blosum62 Estricta”
12. MSASA hibridado con “Similitud PAM250 Libre”
13. MSASA hibridado con “Similitud PAM250 Estricta”
14. MSASA hibridado con “Similitud Gonnet92 Libre”

15. MSASA hibridado con “Similitud Gonnet92 Estricta”
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16. MSASA hibridado con “Global Libre”
17. MSASA hibridado con “Global Estricta”
18. MSASA hibridado con “Local Libre”

19. MSASA hibridado con “Local Estricta”

Mediante el operador take de NextFlow se puede extraer un resultado de MSA al azar entre
los 30 resultados obtenidos de cada alternativa de software MSA evaluada para proseguir con el

estudio de las métricas de calidad utilizando el paquete MUMSA.
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5. Analisis de los resultados

A continuacién se describen los datos obtenidos al ejecutar cada software de evaluacion so-
bre las muestras de MSA obtenidas. Estos resultados fueron agrupados por la métrica estudiada
y las dimensiones utilizadas para separar los casos de pruebas.

Las interpretaciones presentadas en este capitulo sientan las bases de las conclusiones ex-
presadas en el capitulo siguiente. En relacion a la metodologia de utilizada en esta etapa, los
resultados de cada métrica son cargados en una hoja de cdlculo y posteriormente se extraen
medidas estadisticas y graficos desde tablas dindmicas usando librerias de Python como Pandas
y MatPlotLib.

5.1. Estudio de calidad utilizando la métrica Overlap Score de MUMSA

A primera vista, los resultados muestran que los software del estado del arte estdn prepa-
rados para generar alineamientos cercanos a las referencias establecidas por los curadores de

BAIli BASE. Se observa una amplia diferencia al comparar los valores de mediana (tabla 24) y

promedio (tabla 25)
Longitud de las secuencias | Cantidad de secuencias | MSASA Otros
CL AC 0.109019 | 0.800397
BC 0.523124 | 0.905678
LL AC 0.068786 | 0.733084
BC 0.037896 | 0.740336
ML AC 0.323811 | 0.919941
BC 0.148823 | 0.804148

Tabla 24: Media comparada entre los diferentes grupos de estudio

Longitud de las secuencias | Cantidad de secuencias | MSASA Otros
CL AC 0.134 0.789

BC 0.489286 | 0.892975

LL AC 0.074780 | 0.717893

BC 0.083606 | 0.686073

ML AC 0.354017 | 0.922930

BC 0.202845 | 0.716670

Tabla 25: Promedio comparado entre los diferentes grupos de estudio
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5.1.1. Perspectiva general

No obstante, es importante recalcar que MSASA ha podido generar para ciertos escenarios
de prueba, resultados relativamente cercanos a los que se obtienen con las otras herramientas

(figura 14):
= CL-BC: Para cortas longitudes y baja cantidad de secuencias, la media es de 52 %

= ML-AC: Para medianas longitudes y alta cantidad de secuencias, la media es de 0.32%
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0.07

LL-AC

Longitudes, Cantidades

-04

LL-BC

ML-AC

ML-BC

Clustal
Kalign
MAFFT

MUSCLE
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MSASA Coincidencias Estricto

MSASA Coincidencias Libre

MSASA Global Estricto

MSASA Global Libre

MSASA Identidad Estricto

MSASA |dentidad Libre

MSASA Local Estricto
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MSASA Similitud Blosum62 Estricto -

MSASA similitud Blosumé2 Libre
MSASA Similitud Gonnet92 Estricto -
MSASA similitud Gonnet92 Libre -

MSASA Similitud PAM250 Estricto
MSASA Similitud PAM250 Libre -

Software

Figura 14: Mapa de calor donde se visualiza la media de la métrica estudiada en cada software
MSA para los diferentes grupos en base a la cantidad de secuencias y longitud de las mismas.
Mientras mas oscuro el tono de rojo, mas cercano al alineamiento de referencia. Al contrario,
mientras mads oscuro sea el tono azul, mas lejos de la referencia.

Al consolidar los resultados de todas las funciones hibridadas en MSASA y compararlas

contra todos los software del estado del arte, también se observa que hay ciertos grupos que
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tienen resultados interesantes para estudiar (figura 15). El grupo “CL-BC”, es decir, Cortas
longitudes y Baja cantidad de secuencias tiene una media superior al 0.50 de Overlap Score

con respecto a las referencias.
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Figura 15: Mapa de calor donde se visualiza la media de 1la métrica estudiada en cada software
MSA para los diferentes grupos en base a la cantidad de secuencias y longitud de las mismas.
Mientras mas oscuro el tono de rojo, mas cercano al alineamiento de referencia. Al contrario,
mientras mds oscuro sea el tono azul, mas lejos de la referencia.

Tanto al analizar los resultados por grupos de cantidad de secuencias (figura 16) como lon-
gitud de las mismas (figura 17), se observa un patrén: las heuristicas hibridadas con matrices
de substitucion son las que producen alineamientos mds cercanos a las referencias. No hay un

patrén definido entre los modos libres y estrictos.

Grupo: BC Grupo: AC

o o I
Y ® °

overlap Score
°
=

Software

Figura 16: Comparacion de la métrica provista por MUMSA agrupando por grupos de can-
tidad de secuencias: “BC” para Bajas cantidades y “AC” para Altas cantidades. En rojo se
sefala el software del estado del arte con menor superposicion en promedio, mientras que en
verde se sefiala al mejor. En amarillo se marcan las heuristicas hibridadas con MSASA y en
azul la que més se acerca al alineamiento de referencia provisto por BAli BASE.
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Figura 17: Similar a la grafica anterior, pero agrupando por grupos de longitud de las secuen-
cias: “CL” para Cortas longitudes, “ML” para Medianas longitudes y “LL” para Largas longi-
tudes.

Se desprende de este andlisis que las matrices de substitucion contienen mayor informacion
bioldgica sobre la conservacion de regiones dentro alineamientos de secuencias que las funcio-
nes heuristicas creadas en este trabajo (tabla 26). Esto tiene sentido dado que las tres matrices
han sido fruto del trabajo de investigacion de la evolucion y las propiedades quimicas de los
residuos que forman parte de las cadenas de péptidos. De cierta manera, MSASA demuestra la
importancia de esa informacion bioldgica (bioquimica, evolutiva) para el estudio bioinformético

de entidades bioldgicas como proteinas o cadenas de ADN/ARN.
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Software Promedio de Overlap Score

MUSCLE 0.781546
TCOFFE 0.768422
MAFFT 0.762926
Clustal 0.745632
KAlign 0.737890
MSASA Similitud Gonnet92 Libre 0.296055
MSASA Similitud Blosum62 Estricto 0.282559
MSASA Similitud Gonnet92 Estricto 0.281984
MSASA Similitud PAM250 Libre 0.278591
MSASA Similitud PAM250 Estricto 0.267664
MSASA Similitud Blosum62 Libre 0.267332
MSASA Global Estricto 0.245984
MSASA Local Libre 0.237284
MSASA Global Libre 0.223812
MSASA Local Estricto 0.218461
MSASA Coincidencias Estricto 0.134879
MSASA Coincidencias Libre 0.108595
MSASA Identidad Estricto 0.047792
MSASA Identidad Libre 0.046518

Tabla 26: Promedio de la métrica provista por MUMSA al agrupar por software.

A continuacion de las técnicas basadas en las matrices se encuentran las heuristicas de Glo-
bal y Local que intentan replicar el alineamiento de dos secuencias. Las cuatro alternativas se
encuentran muy cerca entra (22.38 % y 24.59 %). Esto puede entenderse debido a que son técni-
cas rudimentarias que buscan aplicar los conceptos creados por bioinformédticos en el pasado
para alineamientos globales y locales (Needleman-Wunsch y Smith-Waterman).

Finalmente, encontramos los métodos maés triviales: Identidad y Coincidencias. Los dos
son intentos computacionalmente sencillos y agndsticos de la realidad biologica. Como es de
esperar, en promedio, proveen los alineamientos mas lejanos a las referencias (de un 4.6 % a un

13 % de solapamiento).
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5.1.2. Casos de estudio especificos
Esta seccion muestra en detalle los resultados para ciertos casos de estudio: C1, C2, C14,y

C22 para remarcar la calidad de las heuristicas hibridadas en MSASA.

Caso de estudio C1 - BBS12014

Este es un ejemplo (figura 18) que muestra el potencial de MSASA para alinear secuencias
cortas (CL) en bajas cantidades (BC). Si bien los resultados de los software del estado del
arte logran el mismo resultado que la referencia, los alineamientos de MSASA que utilizan

conceptos bioldgicos obtienen resultados muy buenos:

= Heuristicas con matrices de substitucion: Obtienen solapamientos entre 84 % y 93 %.
= Heuristicas Global/Local: Entre 59 % y 77 %.

= Heuristicas con triviales: Incluso la funcién de coincidencias logra solapar un 31 % de

las columnas.

Caso de estudio C1 - Secuencia: BBS12014 - Longitud méaxima: 52 - Cantidad de secuencias: 9 - Grupos: CL - BC

MUSCLE 1.00
MAFFT —100
TCOFFE —100
e 100,
Clustal 1.00
MSASA Similitud Blosum62 Estricto 0.93
MSASA Similitud Gonnet92 Libre 0.93
MSASA Similitud Gennet32 Estricto 0.93
MSASA Similitud PAM250 Estricto 0.85
MSASA Similitud Blosum62 Libre 0.84
MSASA Similitud PAM250 Libre 0.84
MSASA Local Estricto 0.77
MSASA Local Libre 0.76
MSASA Global Estricto 0.72
MSASA Global Libre 0.59
MSASA Coincidencias Estricto 0.31
MSASA Coincidencias Libre 0.21
MSASA Identidad Estricto 0.17
MSASA Identidad Libre 0.08

I T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Overlap Score

Figura 18: Comparacion del Overlap Score por cada software ejecutado para el caso de estu-
dio C1.

A través del estudio del alineamiento de referencia y el mejor generado por MSASA utili-
zando el software JalView [65], se observa al comparar las cadenas consenso de la referencia
(figura 19) que algunos posiciones son iguales en la consenso extraida de Similitud Blosum62
estricta (figura 20). La heuristica es capaz de capturar parte de la informacién evolutiva y de

conservacion de las secuencias.
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Figura 19: Analisis realizado mediante JalView para estudiar las caracteristicas del alinea-
miento de referencia para el caso de estudio C1 - BB11013.
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Figura 20: Mismo analisis en JalView pero utilizando el alineamiento Similitud Blosum62
Estricta para el caso de estudio C1 - BB11013.

Caso de estudio C2 - BB11013

Aqui se observa (figura 22) que el caso C2 es un caso dificil para todos los software utilizado,
tanto los del estado del arte como MSASA con sus funciones hibridadas. Es remarcable que las
heuristicas de Similitud e incluso Local estdn puntuados entre herramientas MSA del estado de

arte.

Caso de estudio C2 - Secuencia: BB11013 - Longitud maxima: 101 - Cantidad de secuencias: 5 - Grupos: ML - BC

Kalign 0.30
MUSCLE

MSASA Similitud Blosum62 Libre
TCOFFE

MAFFT

MSASA Coincidencias Estricto
MSASA Similitud PAM250 Estricto
MSASA Similitud PAM250 Libre
MSASA Local Estricto

MSASA Similitud Gonnet92 Libre
Clustal

MSASA Similitud Gonnet92 Estricto
MSASA Local Libre

MSASA Global Estricto

MSASA Coincidencias Libre

MSASA Global Libre

MSASA Identidad Estricto

MSASA Identidad Libre

0.4 0.6 0.8 1.0
Overlap Score

Figura 21: Comparacion del Overlap Score por cada software ejecutado para el caso de estu-
dio C2.
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Caso de estudio C14 - BBS50005

Finalmente, un ejemplo donde se observa como el software del estado del arte alcanza valores
suficientemente buenos al comparar con la referencia, mientras que MSASA no supera el 20 %
de solapamiento. Si bien es un porcentaje muy bajo, sirve para demostrar como las heuristicas
triviales dan los resultados mds alejados de la referencia y a continuacidn, las otras funciones

van acercandose sucesivamente al 20 %.

Caso de estudio C14 - Secuencia: BBS50005 - Longitud maxima: 806 - Cantidad de secuencias: 11 - Grupos: LL - BC

MUSCLE

TCOFFE

MAFFT

Clustal

KAlign

MSASA Global Estricto

MSASA Similitud PAM250 Libre
MSASA Similitud PAM250 Estricto
MSASA Similitud Gonnet92 Libre
MSASA Similitud Gonnet92 Estricto
MSASA Local Estricto

MSASA Local Libre

MSASA Similitud Blosum62 Estricto
MSASA Similitud Blosum62 Libre
MSASA Global Libre

MSASA Coincidencias Libre

MSASA Identidad Libre

MSASA Identidad Estricto

MSASA Coincidencias Estricto

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Overlap Score

Figura 22: Comparacion del Overlap Score por cada software ejecutado para el caso de estu-
dio C2.
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6. Conclusiones y debate

Una vez finalizada la etapa de discusion de los resultados, se presentan en esta seccion
las conclusiones organizadas en tres niveles: el primero sobre el presente de la bioinformatica
y como el conocimiento extraido a partir de los datos generados hace que se creen nuevas
herramientas y métodos. De esta manera se quiere demostrar la importancia de conceptos como
el MSA o las secuencias consenso. Luego se plantean las dificultades que SA tiene al resolver
el problema de MSA en comparacién con las otras herramientas actuales. Este capitulo cierra
con unas notas a futuro sobre como este trabajo puede aportar un marco de trabajo para futuras

investigaciones en el desarrollo de mejores aplicaciones de MSA.

6.1. Conclusiones
6.1.1. Sobre la implementacion SA en el problema de MSA

Luego de implementar MSASA con sus variantes heuristicas y compararlo con las herra-
mientas MSA disponibles actualmente, queda claro que la calidad de los alineamientos en ge-
neral no estd al mismo nivel que el estado del arte. Sin embargo, en algunos grupos de estudio,
los resultados usando heuristicas apoyadas en conceptos biol6gicos pueden ser comparables
con los de algunas herramientas. El capitulo anterior presenta los detalles de los resultados
que ayudan a entender en que escenarios MSASA puede ser una alternativa a estudiar y mejo-
rar. Notese que los resultados obtenidos no han necesitado de estructuras complejas, como ser
arboles guias, sino que mediante estudiando las columnas del alineamiento se pueden obtener
resultados relativamente buenos.

Este trabajo practico final sirve para validar la importancia de conectar los conceptos biologi-
cas en los algoritmos: al incorporar el uso de las matrices de conservacion de aminoécidos se
encuentran resultados mejores en forma notable. En la misma direccion, los intentos de replicar
los algoritmos de alineamiento de pares globales y locales son el segundo grupo de heuristicas
con mejores resultados.

A futuro, también puede evaluarse la compilacion del codigo al lenguaje C o utilizar técni-
cas para ejecutar codigo en GPU para acelerar los tiempos de ejecucion. Una de las desventajas
de analizar combinaciones de elementos columna por columna, reside en la cantidad de eva-
luaciones a realizar que crece exponencialmente. En este trabajo se utiliza una limitacién de 20

horas méaximo por prediccidon y nunca fue alcanzado.
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6.1.2. Sobre las hipotesis planteadas

El objetivo global de este trabajo abarca analizar las siguientes hipotesis:
“Dado que encontrar un MSA es un problema que computacionalmente no puede resolverse

en un tiempo polimonial, surgen las siguientes hipétesis:”

1. H1: Los algoritmos aproximados, como las metaheuristicas, basados en SA resuelven

eficazmente el MSA.

2. H2: Estos algoritmos (SA) son competitivos con el estado del arte a la hora de resolver el

MSA.

3. H3: Es posible combinar o hibridar diferentes funciones objetivo para encontrar un MSA

suficientemente bueno en comparacion con las otras alternativas en el estado del arte.

4. H4: Se puede crear un marco de trabajo para comparar diferentes piezas de software
MSA usando métricas del estado del arte para ordenar por calidad de los resultados las

herramientas.

Sobre la H1

Mediante la evaluacion de los resultados comprueba que las herramientas de software existentes
resuelven el problema informético de MSA en forma satisfactoria tanto a nivel de tiempos de
ejecucion como en calidad de los resultados. Esto se puede validar observando como los MSA
obtenidos se acercan a los valores disenados por los expertos que curaron los alineamientos de

prueba de la base de secuencias BAli-Base.

Sobre la H2
Es cierto para ciertos escenarios donde los resultados son similares a los obtenidos por las

herramientas del estado de arte.

Sobre la H3

El algoritmo MSASA provisto en este trabajo ofrece un método de trabajo lo suficientemente
flexible para incorporar nuevas funciones que puedan aumentar la calidad de los alineamientos.
Como se dice en este capitulo, las heuristicas de Similitud con las matrices de substitucion dan

resultados muy promisorios.
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Sobre la H4
El marco de trabajo es lo suficientemente flexible para ser adaptado tanto para incorporar nuevas
piezas de software MSA como métricas de calidad a fin de evaluar los resultados de alineamien-

tos multiples.

6.2. Debate

Encontrar informacion a partir de datos bioinformaticos es una tarea cada vez mas crucial
en las ciencias asociadas a la biologia. Los alineamientos mdltiples de secuencias, secuencias
consenso en otra informacion son la base para los préximos avances bioinformaticos. El pro-
blema de la obtencion de datos de entidades bioldgicas como genes, proteinas, fragmentos de
ADN/ARN parece estar resuelto gracias a los avances de hardware y software. Es el momento
de generar valor partiendo de toda los archivos almacenados en miles de bases de datos para
que nuevas investigaciones puedan llevarse a cabo. Por ejemplo, AlphaFold irrumpi6 a fines
de la década de 2010s con su método disruptivo de prediccion de plegamiento y estructura tri-
dimensional de las proteinas. Su éxito en gran medida, mds alld de sus avances en el uso de
inteligencia artificial, se debe a la importancia de la conservacion de secuencias. El componente
evolutivo requerido por la inteligencia artificial es un MSA a partir de secuencias similares a la

proteina a plegar.

6.2.1. SA como base para otras funciones a optimizar

Ademas de las funciones heuristicas implementadas, evaluadas y comparadas anteriormen-
te, el codigo MSASA de este trabajo practico es lo suficientemente versatil como para que nue-
vas funciones objetivo puedan ser incorporadas y de tal manera, se efectie una optimizacién al
minimizar la energia del sistema.

A futuro pueden agregarse nuevas funciones que agreguen mas contexto al calculo del pun-
taje de cada alineamiento. Una alternativa es considerar mds de una columna al momento de
obtener el puntaje por columna. Agregando la informacion de la columna anterior y la siguien-
te, se abre el juego a nuevas condiciones de puntaje. Por ejemplo, podrian distinguirse nuevos
gaps, o gaps de cierre.

Incluso, en lugar de estudiar las columnas de la matriz del alineamiento, se puede adaptar
el codigo para estudiar las filas. De esta forma, pueden haber funciones heuristicas que crean

combinaciones de filas y por cada una, efectiia un alineamiento global o local para obtener un
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puntaje.

6.2.2. Marco de trabajo

Independientemente de los resultados obtenidos, este trabajo provee un marco de trabajo de
futuras investigaciones que busquen implementar nuevas ideas bioldgicas dentro de un modelo
computacional aplicado al problema de MSA. El proyecto estd desarrollado para que sea lo mas
genérico posible de forma tal que sean incorporadas nuevas funciones de energia del sistema
sencillamente. Véase el caso de TCS como base para futuras funciones objetivos.

También esta tesis implementa una forma estructurada de ejecutar comparaciones entre dis-
tintos piezas de software de MSA al definir flujos de trabajo con la herramienta NextFlow. Todo
lo programado y desarrollado a lo largo de este proyecto estad disponible en el repositorio publi-
co en GitHub. Ademas, en los anexos de este trabajo el lector puede encontrar las decisiones de

diseio e implementacién del MSASA como los flujos de ejecucion y evaluacion pertinentes.
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A. Anexos

A.1. Obtener una copia del codigo fuente desde el repositorio
De pre-requisitos, la computadora donde se instala esta pieza de soffware cuenta con:
= Git: el paquete informadtico para usar el protocolo Git de gestion de codigo fuente.
= Python v3.12: El lenguaje de programacion interpretado en su version 3.

» Conda: Administrador de librerias y ambientes de trabajo de Python.
Los pasos para descargar la ultima version del codigo fuente desde Github son los siguientes:

1. Desde una sesién de consola o terminal, se debe clonar el contenido del repositorio al

destino elegido: git clone https://github.com/agdiaz/msasa_2024.git

2. Acceder al nuevo directorio creado: cd msasa_2024
Las dependencias necesarias para usar este software estan listadas en el archivo enviroment

= NumPy: Libreria con licencia BSD desarrollada para el manejo de vectores/arreglos y
matrices ademds de una gran cantidad de funciones matemadticas para operar con arreglos

vectoriales y matriciales.

= Pandas: Libreria con licencia New-BSD para la manipulacion de datos en forma de tablas

numéricas y series temporales.

= BioPython: Libreria con licencia Open-Source propia que contiene una coleccion de fun-

ciones y herramientas bioinforméticas.

= Matplotlib: Libreria bjo licencia propia (licencia Matplotlib) usada para generar graficos

en Python.

= NextFlow: El software necesario para ejecutar las pruebas y analizar los las métricas de

calidad.

.yaml:



A. Acceso al material de la defensa publica

La defensa publica realizada en forma virtual el dia 25 de octubre de 2024 puede repro-
ducirse desde la plataforma YouTube a través del enlace: https://www.youtube.com/live/
3P_dumuGX7A7si=jKEfMkvK5Xzepl-Np.

Las diapositivas presentadas se encuentran disponibles dentro del repositorio de cédigo
fuente del proyecto: https://github.com/agdiaz/msasa_2024/blob/main/public_defence_
slides.pdf.

B. Notas de la defensa

Durante la defensa publica se registraron las siguientes notas durante el debate con los jura-
dos;

= Las heuristicas fueron probadas en este trabajo en forma independiente en todos los es-
cenarios de prueba. Un comentario muy relevante es que se pueden intentar combinar
heuristicas complementarias para intentar obtener mejores valores. A su vez, se propone
ajustar los casos de prueba para cada funcién objetivo. Por ejemplo, las funciones ba-
sadas en heuristicas que emulan alineadores globales deberian probarse solamente con
casos de prueba de alta similitud. De esta forma, se optimizaria el tiempo de pruebas y
los resultados serian mds atinados biol6gicamente hablando.

= Si bien la metodologia MSASA estd pensada para crear alineamientos multiples a partir
de secuencias, se plantea la idea de utilizar la implementacion a partir de un MSA pre-
viamente generado por otro software de forma tal que MSASA sea un usado como un
ajustador/refinador a fin de mejorar el alineamiento de entrada.

= En esta misma linea, se sugiere realizar pruebas para validar si MSASA puede ser un
buen refinador combinando diferentes heuristicas.
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