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Introduccion

En el ano 2003, el Proyecto Genoma Humano consiguié determinar las
posiciones relativas de todos los pares de bases (nucledtidos) que componen
el genoma humano, e identificar los méas de 20000 genes presentes en él. Se
trataba del logro de un proyecto muy ambicioso que habfa sido iniciado en
1990 por el Departamento de Energia y los Institutos de la Salud de los
Estados Unidos, con un gran presupuesto de 3000 millones de ddlares y un
plazo de realizacién de 15 anos, y que pudo cumplirse dos anos antes gracias
a los avances tecnoldgicos.

Lejos de suponer el final de la Genémica, los datos del Proyecto Genoma
abrieron nuevas vias de investigaciéon en los campos de la medicina y la
biotecnologia. La explosion de datos que ha supuesto el Proyecto Genoma,
y todas las nuevas investigaciones, han dado origen a la disciplina de la
Bioinformatica, que intenta servir como medio para el manejo de estos datos
y la realizacién de experimentos.

La Bioinformatica se encarga del desarrollo y aplicacién de algoritmos
y métodos para transformar datos en conocimiento del sistema biolégico.
Para ello han de proporcionarse herramientas que permitan cruzar informa-
cién de secuencias, estructuras, microarrays, informacion textual, etc., de
manera que la integracién de esta informacién pueda conducir a la creacion
de conocimiento nuevo. Los problemas en los que se aplica la Bioinformati-
ca son variados: diseno de bases de datos, comparacion y alineamiento de
secuencias y de estructuras, construccién de drboles filogenéticos, ensam-
blado de fragmentos, mapeo fisico de cromosomas, rearreglo de genomas,
prediccién de estructuras proteicas, andlisis de perfiles de expresién génica
en microarrays, etc. El rapido incremento en el nimero de estructuras ma-
cromoleculares 3D ha conducido a la aparicién de una subdisciplina de la
Bioinformatica: la Bioinformatica estructural, que se ocupa de la representa-

cién, almacenamiento, recuperacién, andlisis y visualizacién de informacion
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estructural a escala atémica y subcelular.

La Bioinformatica estructural, como otras muchas subdisciplinas de la
Bioinformatica, se caracteriza por dos metas u objetivos: la creacién de
métodos de propdsito general para la manipulacién de informacién sobre
macromoléculas bioldgicas, y la aplicacién de estos métodos a la resolucién de
problemas en Biologia y la creaciéon de conocimiento nuevo. Estas dos metas
estan profundamente interconectadas, porque parte de la validacién de los
nuevos métodos consiste en comprobar su éxito al resolver problemas reales.
Al mismo tiempo, los desafios actuales en Biologia demandan el desarrollo
de nuevos métodos que puedan manejar el volumen de datos actualmente
disponible y la complejidad de los modelos que los cientificos tienen que

crear para explicar estos datos.

Un problema de vital importancia dentro de la Bioinformatica estructu-
ral es el problema de comparacién de estructuras de proteinas. Su impor-
tancia radica en que las proteinas desempenan funciones importantisimas
para la vida, o pueden usarse en la fabricacion de nuevos medicamentos, y
la funcién concreta que desempenan estd intimamente relacionada con su
estructura. En este contexto, una forma rapida de comparar las proteinas
nuevas (o artificiales) con las proteinas cuya funcién ya es conocida podria

acelerar notablemente la investigacion biolégica.

En muchos de estos campos, las técnicas de Soft Computing pueden ju-
gar un papel crucial, y de hecho lo juegan, al estar especialmente capacitadas
para conseguir resultados de forma eficiente y con un buen nivel de calidad,
ademds de permitir realizar modelizaciones que tengan en cuenta las im-
precisiones o las carencias de informacién que pueden existir en los datos
(debidas a conocimiento impreciso, a potenciales errores en las mediciones,
etc.). En muchos casos, ademds, las soluciones éptimas de los modelos no
son necesarias, pues puede haber minimos (méximos) irrelevantes, y lo que

interesa realmente es encontrar la solucién bioldgicamente relevante.

Por otro lado, los Sistemas de Ayuda a la Decisién (SAD) son espe-
cialmente adecuados para el control centralizado de los diversos métodos
existentes para resolver un mismo problema, y para el manejo de grandes
volimenes de datos, de forma que se puedan validar de forma experimen-
tal los algoritmos, constituyendo este comportamiento practico una de sus
caracteristicas més relevantes. Tanto los SAD como las técnicas de Soft Com-

puting pueden ayudar en la generacion e integracion de informacién para dar
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lugar a conocimiento biolégico nuevo.

Dada la importancia de la Bioinformaética y, en concreto, del problema de
comparacién de estructuras de proteinas, asi como la capacidad y la utilidad
de la Soft Computing para abordar problemas complejos y de forma tolerante
a la imprecisién; asi como la capacidad de los SAD para facilitar el manejo
de numerosos métodos y grandes volimenes de datos, la tesis aqui propuesta

se plantea los objetivos siguientes:

1. Proporcionar métodos eficientes y de calidad para la comparacién de
estructuras de proteinas, que complementen y/o mejoren los ya exis-

tentes y posibiliten el mejor desarrollo de otras investigaciones.

2. Utilizar la Soft Computing para la creacién de los métodos anteriores,
de forma que se puedan aprovechar sus cualidades para la creacién de

métodos mejores.

3. Facilitar herramientas y técnicas que permitan tratar con la informa-
ciéon imprecisa propia del problema de comparacién de proteinas vy,
en particular, profundizar en el uso de una modelizacién difusa del

problema de comparacion.

4. Comprobar que los métodos anteriores tienen utilidad desde el punto

de vista biolégico.

5. Crear un SAD que ayude en la experimentacion asociada a los nuevos
métodos, permitiendo manejar de forma sencilla todos los métodos y

datos asociados al problema de comparacién de proteinas.

Para llevar a cabo estas tareas y alcanzar los objetivos propuestos, la
tesis se ha estructurado en 5 capitulos, que se describen a continuacion.
En el capitulo 1 se hace una descripcién de lo que son la Soft Computing
y los SAD, pues son estas las bases sobre las que se apoya todo el trabajo
realizado. En lo referente a Soft Computing se hara una presentacién de cudl
es el estado actual del area, para enmarcar el contexto en que esta tesis ha
sido desarrollada e indicar en qué medida afecta a la investigacion especifica
en que se centra la tesis. La descripcién de los SAD se hard, en cambio,
poniendo énfasis en los aspectos necesarios para el desarrollo de nuestros
sistemas.

El capitulo 2 entra de lleno en el campo de la Bioinformatica, explicando

sus origenes y los problemas de los que se ocupa, viéndose luego en mas
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detalle el problema de comparacién de estructuras de proteinas que se aborda
en esta tesis. Para ello, se presentaran los aspectos basicos de Biologia que
son necesarios para la comprension de este trabajo y se dard una visién global
de la Bioinformatica estructural. Veremos los diferentes niveles estructurales
que existen, la importancia que tienen las proteinas y la relacién que existe
entre su estructura y su funcién. Se describiran también las bases de datos
existentes con informacién tridimensional y de clasificacién de proteinas, y
diferentes modelos y métodos que se utilizan para realizar su comparacion.
Entre estos métodos y modelos se presentaran los que se utilizan en esta
tesis: los mapas de contacto estandar y difusos, el uso de la medida universal
de similaridad (USM) como medio para comparar mapas de contacto y dos
modelos de comparaciéon de proteinas orientados a dar un alineamiento o
correspondencia entre los elementos (aminodcidos, residuos o atomos) de las
proteinas comparadas, de forma que se maximice la superposicién entre sus

mapas de contacto.

La primera aportacion de esta tesis se describe en el capitulo 3. En él se
presenta SIGMA, un esqueleto para generar Sistemas de Ayuda a la Deci-
sién basados en optimizacién que pretende servir de ayuda en todo tipo de
problemas en los que exista un gran volumen de datos y de métodos de reso-
lucién (resolutores), como son los problemas de comparacién de estructuras
de proteinas que se presentan en la tesis. Pero SIGMA no es simplememen-
te un SAD para un propdsito especifico, sino que procura ser un esqueleto
genérico y extensible de forma dindmica, con capacidad para: facilitar la in-
corporacion de resolutores preexistentes sin tener que reimplementarlos en
ningin lenguaje especifico; recolectar y mostrar al usuario cualquier resul-
tado obtenido por los resolutores de forma sencilla y sistematica; permitir
agregar, modificar y borrar resolutores de un modo dindmico, incluyendo
la generacién dindmica de las interfaces graficas de usuario (GUI) necesa-
rias para la ejecucion de los resolutores y el andlisis de sus resultados; y
proporcionar una base de datos de resolutores que permita reutilizarlos o
modificarlos en cualquier momento. Méas atin, SiIGMA estd basado en he-
rramientas de cédigo abierto y disenado de forma que puede extenderse
facilmente o portarse a distintas plataformas. Aparte de la descripcién de
SiGMA, se presentaran dos aplicaciones para la creacién de dos SAD para
problemas concretos: el problema del p-hub y el problema de comparacion

de estructuras de proteinas del que es objeto esta tesis.
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Finalmente, los capitulos 4 y 5 presentan las herramientas de Soft Com-
puting para el problema de comparacién de proteinas. En primer lugar, en el
capitulo 4 se describe un algoritmo heuristico de Biisqueda por Entornos Va-
riables Multiarranque (MSVNS) para resolver la comparacién de proteinas
a través de la superposicion de mapas de contacto estandar, estudiando su
comportamiento tanto a nivel de valores de optimizacién obtenidos como, en
términos biolégicos, en cuanto a su capacidad de producir una ordenacién
(ranking) de similaridad adecuada en un conjunto de proteinas. Por tltimo,
el capitulo 5 muestra como realizar la comparacién de proteinas a partir de
mapas de contacto difusos tanto a través de USM como de una nueva ver-
sion del algoritmo heuristico MSVNS. Se estudia, en primer lugar, cémo el
uso de mapas de contacto difusos puede presentar ventajas sobre los mapas
de contacto estandar y, a continuacién, se comprueba céomo la similaridad
puede detectarse de manera correcta mediante la superposicién de mapas
de contacto difusos y se analiza la relacién que existe entre los valores de
superposicién estandar y difusos.

Cada uno de los capitulos anteriores incorpora una seccién de resumen
o de conclusiones al final, y tras el capitulo 5 se presentan de forma global
las conclusiones de toda la tesis y, como trabajo futuro, las ideas que han
surgido para abrir nuevas lineas de investigacién. La memoria termina con

la relacién de la bibliografia més relevante consultada para su preparacién.
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Capitulo 1

Soft Computing y Sistemas

de Ayuda a la Decision

En este capitulo se describen los elementos principales de la Soft Compu-
ting y los Sistemas de Ayuda a la Decisién (SAD), dado que seran utilizados
posteriormente en la creaciéon de los nuevos métodos de comparacién de
estructuras de proteinas y para la creacién del SAD que servird para su co-
rrecto manejo y la realizacion de la experimentacién. Se intentard dar una
vision del estado actual del arte en ambos campos ademas de resaltar todos
los aspectos necesarios para el desarrollo de nuestras herramientas.

La descripcién de la Soft Computing (seccién 1.1) se basa en el trabajo
de Verdegay, Bonissone y Yager [134], y se completa, en lo que a las com-
ponentes clasicas de la Soft Computing se refiere, con bibliografia adicional.
Por otro lado, para la seccién de SAD (1.2) hay un mayor nimero de pun-
tos de vista sobre el drea y su historia, y las referencias utilizadas han sido
varias, estando convenientemente indicadas. En dicha seccién se pone énfa-
sis en los SAD basados en optimizacién, dado que serdan necesarios para la

herramienta que se presenta en el capitulo 3.

1.1. Soft Computing

Para entender la aparicién de la Soft Computing hay que resaltar, en
primer lugar, que la necesidad de encontrar la solucién éptima de un pro-
blema correctamente planteado, o la mejor solucién entre las disponibles,

justifica que se construyan y estudien teorias, y se propongan metodologias
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adecuadas al campo cientifico en el que surge la cuestiéon que se ha de re-
solver. Desde un punto de vista m&s concreto, pero ain muy general, una
importante clase de problemas son los conocidos con el nombre de problemas
de optimizacién, habitualmente asociados a tener que encontrar el maximo
o el minimo valor que una determinada funciéon puede alcanzar en un cierto
conjunto previamente especificado. Todo lo relativo a estos problemas se en-
marca dentro del cuerpo doctrinal denominado Programacién Matematica,
que incluye una enorme variedad de situaciones, segiin que se consideren ca-
sos lineales, no lineales, aleatoriedad, un solo decisor o varios decisores, etc.
Entre todos los modelos que se incluyen en la Programacién Matematica, el
mas y mejor estudiado, asi como el que ha probado tener unas repercusiones
practicas més importantes, es el correspondiente al caso lineal uni-objetivo,
tema del que se ocupa la Programacion Lineal. LLos métodos y modelos de la
Programacién Lineal tienen relevantes aplicaciones en las diferentes areas de
las Ingenierias, la Economia, las Matematicas, la Investigacién Operativa,
la Inteligencia Artificial, y demés disciplinas méds o menos relacionadas con
la optimizacién, y constituyen un sustrato teérico mas que adecuado para

abordar de un modo elegante y eficiente situaciones muy complejas.

Cuando en los problemas de Programacion Matemaética se consideran
elementos de naturaleza borrosa, surgen los métodos de optimizacion borro-
sa, quizds una de las dreas mas fructifireas en el ambito de lo fuzzy, tanto
desde el punto de vista tedrico como aplicado, que, aunque recoge métodos
y modelos que dan solucién a una enorme variedad de situaciones practicas
reales, del mismo modo que le ocurre a la Programacién Matemaética con-
vencional, no puede dar respuestas en todos los escenarios posibles. Y no
puede hacerlo por una sencilla razén, y es que hay problemas que siendo
planteables en términos propios de ese campo, no son resolubles con sus

técnicas.

La facilidad de resolver problemas reales de dimensién cada vez mayor,
gracias a la mayor potencia y el menor costo de los computadores, la impo-
sibilidad de conocer en todos los casos las soluciones exactas que les corres-
ponden a esos problemas, y la necesidad de dar respuestas a las situaciones
practicas contempladas en multitud de casos (problemas de organizacién de
las tareas que ha de efectuar un robot, de identificacién de itinerarios, de
clasificacién y ubicacion de recursos, de recorte,. . . ; en definitiva, problemas

combinatorios), han motivado que los algoritmos de tipo heuristico sean
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empleados cada vez mas como valiosas herramientas capaces de proporcio-
nar soluciones donde los algoritmos exactos no son capaces de encontrarlas.
Asi en los tdltimos afios ha surgido un largo catdlogo de técnicas diversas,
animadas por el principio de que es mejor satisfacer que optimizar, o, lo
que es lo mismo, que antes de no poder dar la solucién 6ptima a un proble-
ma, es mejor dar una solucién que satisfaga al usuario en algin sentido que
previamente habra especificado. Estas técnicas se han demostrado extraor-
dinariamente efectivas, y algunos ejemplos de ellas pueden ser los algoritmos
de Busqueda Tabt, Enfriamiento Simulado, GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure), Algoritmos Genéticos, u otras mas recientes:
Algoritmos Meméticos, VNS (Busqueda por Entornos Variables), Colonias
de Hormigas, Estimacién de Distribuciones, Blisqueda Dispersa, Programa-
cién por Restricciones,. .. Todo este listado muestra el gran interés de este
campo, y la falta de un marco tedrico en el que encuadrar, relacionar y poder
comparar estos algoritmos.

Desde que en 1965 Lotfi A. Zadeh [142] introdujera el concepto de con-
junto difuso (fuzzy set) permitiendo la pertenencia de un elemento a un con-
junto de forma gradual, y no de manera absoluta como establece la teoria
conjuntista clasica, es decir, admitiendo pertenencias valoradas en el inter-
valo [0,1] en lugar de en el conjunto {0, 1}, las aplicaciones y desarrollos
basados en este sencillo concepto han evolucionado de tal modo que, hoy
en dia, es practicamente imposible calcular el volumen de negocio que gene-
ran en todo el mundo, pudiendo encontrar productos cuyo funcionamiento
estd directamente basado en dicho concepto desde los més usuales electro-
domésticos (lavadoras, microondas, camaras fotograficas,...) hasta los més
sofisticados sistemas (frenado de trenes, control de hornos, navegacién au-
tomatica,...).

Inicialmente, los conceptos que maneja la Soft Computing eran tratados
de forma aislada, indicando el empleo de metodologias fuzzy. La idea de
establecer el drea de Soft Computing no surgi6 hasta 1990 (ver en [144]), y
fue ya en 1994 [143] cuando Zadeh propuso una primera definicién de Soft

Computing, estableciéndola en los siguientes términos:

Basicamente, Soft Computing no es un cuerpo homogéneo de
conceptos y técnicas. Mas bien es una mezcla de distintos méto-
dos que de una forma u otra cooperan desde sus fundamentos. En

este sentido, el principal objetivo de la Soft Computing es apro-
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vechar la tolerancia que conllevan la imprecisién y la incertidum-
bre, para conseguir manejabilidad, robustez y soluciones de bajo
costo. Los principales ingredientes de la Soft Computing son la
Légica Fuzzy, la Neuro-computacién y el Razonamiento Proba-
bilistico, incluyendo este ultimo a los Algoritmos Genéticos, las
Redes de Creencia, los Sistemas Cadticos y algunas partes de la
Teoria de Aprendizaje. En esa asociacién de Légica Fuzzy, Neu-
rocomputacion y Razonamiento Probabilistico, la Légica Fuzzy
se ocupa principalmente de la imprecisiéon y el Razonamiento
Aproximado; la Neurocomputacién del aprendizaje, y el Razo-
namiento Probabilistico de la incertidumbre y la propagacion de

las creencias.

Quedaba asi claro que la Soft Computing no estaba definida precisamen-
te, sino que en una primera aproximacién se define por extensién, por medio
de distintos conceptos y técnicas que intentan superar las dificultades que
surgen en los problemas reales que se dan en un mundo que es impreciso,
incierto y dificil de categorizar.

Algunos intentos posteriores de ajustar mas esta definicién de Soft Com-
puting no fueron muy fructiferos. Asi, por ejemplo, en [89], a la vista de la
dificultad de dar una nueva definicién del campo de una manera exacta y
consensuada, y de la mayor sencillez de hacerlo por medio de sus caracteristi-
cas, los autores proponen la siguiente definicién de trabajo, que vuelve a ser
de tipo descriptivo: “Cualquier proceso de computacién que expresamente
incluya imprecision en los calculos en uno o mas niveles, y que permita cam-
biar (disminuir) la granularidad del problema o suavizar los objetivos de
optimizacion en cualquier etapa, se define como perteneciente al campo de
la Soft Computing”.

Miés recientemente, Verdegay, Yager y Bonissone [134] han presentado
una definicién mas precisa e ilustrativa de lo que es la Soft Computing en

la actualidad, en lo siguientes términos:

El punto de vista que aqui consideramos (y que adoptaremos en
el futuro) es otra forma de definir la Soft Computing, por medio
de la cual se la considera como la antitesis de lo que podriamos
llamar Hard Computing. Este punto de vista es consistente con

el presentado en [143,144]. La Soft Computing puede, por tanto,
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verse como una serie de técnicas y métodos con las que manejar
las situaciones practicas reales en la misma manera en que los
humanos tratan con ellas, es decir, en base a inteligencia, sentido
comun, consideracion de analogias, aproximaciones, etc. En este
sentido, Soft Computing es una familia de métodos de resolucién
de problemas encabezados por el Razonamiento Aproximado y
los Métodos de Aproximacién Funcional y de Optimizacién, in-
cluyendo los de busqueda. Soft Computing esta, por tanto, en la

base tedrica del drea de los Sistemas Inteligentes.

Desde mediados de los 90, los Algoritmos Genéticos, o desde un punto de
vista general los Algoritmos Evolutivos, se estdn mostrando como métodos
muy valiosos para encontrar buenas soluciones a problemas concretos en
estos campos. Como fruto de su atractivo cientifico, de la diversidad de sus
aplicaciones y de la notable eficacia de sus soluciones en el contexto de los
Sistemas Inteligentes, se incorporaron a un segundo nivel de las componentes
de la Soft Computing.

Los Algoritmos Evolutivos, sin embargo, no son mas que una clase més
de Heuristicas, o de Metaheuristicas, como también lo son la Bisqueda Tab,
el Enfriamiento (Recocido) Simulado, los métodos de Escalada, la Busque-
da por Entornos Variables (VNS), los Algoritmos de Estimacién de Distri-
buciones (EDA), la Busqueda Dispersa, los GRASP, la Busqueda Reacti-
va, y muchos mds. Generalmente, todos estos algoritmos heuristicos (me-
taheuristicas) suelen proporcionar soluciones que no son las 6ptimas, pero
que satisfacen en buena medida al decisor o usuario. Cuando estos actian
desde el principio de que es mejor satisfacer que optimizar, le dan perfecto
sentido en este contexto a la famosa frase de Zadeh: ”...en contraste con la
computacion tradicional (hard), la Soft Computing se beneficia de la tole-
rancia asociada a la imprecision, la incertidumbre, y las verdades parciales
para conseguir tratabilidad, robustez, soluciones de bajo costo y mejores
representaciones de la realidad”. Consiguientemente, entre las componentes
de la Soft Computing, en lugar de los Algoritmos Evolutivos, que pueden
representar sélo una parte de los métodos de busqueda y optimizacion que
se emplean, deben considerarse también los Algoritmos Heuristicos o atn
mejor las Metaheuristicas [134].

El término heuristica proviene de la palabra griega ”heuriskein”, cuyo

significado esta relacionado con el concepto de encontrar y se vincula a la
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famosa y supuesta exclamacion jeureka! de Arquimedes. Con ese origen se
han desarrollado un gran nimero de procedimientos heuristicos con mucho
éxito para la resolucién de problemas de optimizacién, de los que se in-
tenta extraer lo mejor para emplearlos en otros problemas o en contextos
mas extensos. Esto ha contribuido al desarrollo cientifico de este campo de
investigacién y a extender la aplicacion de sus resultados. Surgen asi las
denominadas metaheuristicas, término que aparecié por primera vez en un
articulo de Fred Glover en 1986 [45].

El término metaheuristica deriva de la composicion de la palabra heuris-
tica con el sufijo meta (més alld o de nivel superior). Aunque no existe una
definicién formal de qué es una metaheuristica, las dos siguientes propuestas
dan una representacion clara de la nociéon general del término.

a) Osman y Laporte la definen asi [108]: una metaheuristica se define
formalmente como un proceso iterativo que guia una heuristica subordina-
da, combinando de forma inteligente diferentes conceptos para explorar y
explotar el espacio de busqueda.

b) Segun Voss et al. [136]: una metaheuristica es un proceso maestro ite-
rativo que guia y modifica las operaciones de heuristicas subordinadas para
producir, de forma eficiente, soluciones de alta calidad. En cada iteracién,
puede manipular una solucién (completa o incompleta) o un conjunto de
soluciones. Las heuristicas subordinadas pueden ser procedimientos de alto
o bajo nivel, o simplemente una buisqueda local o método constructivo.

Por tanto, parece claro que el concepto de metaheuristica tiene un ca-
racter més generalista que el de heuristica. Por eso, en lo que sigue, nos con-
centramos en las primeras, comenzando por puntualizar que, en los términos
que las hemos definido, una metaheuristica serd mejor que otra simplemente
en funcién del rendimiento que proporcionen a la hora de resolver problemas.

Para conseguir el mejor rendimiento de las metaheuristicas, es deseable
que tengan una serie de "buenas propiedades”, entre las que se encuentran

las siguientes [97]:

1. Simplicidad, ya que una metaheuristica debe estar basada en un

principio sencillo y claro que la haga facil de comprender.

2. Independencia, puesto que no puede depender del marco o del agente

tecnoldgico en el que se vaya a desarrollar.

3. Coherencia, porque los elementos que caractericen la metaheuristica
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deben derivarse de forma natural de los principios que la inspiran.

4. Efectividad, ya que los algoritmos particulares que se produzcan a
partir de las metaheuristicas deben proporcionar soluciones éptimas o
muy cercanas a las éptimas. Es decir, de alta calidad en algin sentido
propio que cada usuario debera especificar, y que podra depender de

cada problema concreto.

5. Eficacia, en el sentido de fallar sélo en ocasiones muy raras ante casos

practicos del mundo real.

6. Eficiencia, como una caracteristica, méds que deseable, exigible en
términos de recursos, es decir, de tiempo de ejecucién, de espacio de

memoria y, en definitiva, de costos de desarrollo.

7. Generalidad, de forma que se pueda utilizar provechosamente en una

gama de situaciones y problemas tan amplia como sea posible.

8. Adaptabilidad, para que pueda adecuarse a los diferentes contextos

de aplicacién y a los distintos casos que se consideran.

9. Robustez, ya que no puede ser muy sensible a pequenas alteraciones

del modelo o contexto de aplicacién.

10. Interactividad, para que el decisor pueda mejorarla a partir de su

experiencia y conocimientos.

11. Diversidad, para que se permita al usuario elegir entre las distintas

soluciones alternativas que proporcione la metaheuristica, y

12. Autonomia, para facilitar su funcionamiento automatico global, o al

menos en alguna de las facetas que la caractericen.

A la vista de su definiciéon y de ésta serie de caracteristicas deseables,
es obvio que entre las metaheuristicas, como no podia ser de otra forma,
se encuentran los Algoritmos Evolutivos, y que por tanto tienen un facil
acomodo con las demds componentes del segundo nivel de la Soft Computing,
con las que sus sinergias deben facilitar la aparicién de nuevas metodologias,
esquemas y marcos tedricos y practicos que, como se explica en [144], ayuden

a entender y tratar mejor la generalizada imprecisién del mundo real.
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Continuando el analisis de las componentes que describen la Soft Com-
puting en los distintos niveles, podriamos concretar que, en el segundo, sus
componentes mas importantes son el Razonamiento Probabilistico, la Logi-
ca y los Conjuntos Fuzzy, las Redes Neuronales y, a la vista de lo explicado,
las Metaheuristicas, que tipicamente englobarian los Algoritmos Evolutivos,
pero no quedarfan circunscritas a estos exclusivamente [134].

Las metodologias que integran la Soft Computing, mas que poder ser
entendidas de forma aislada, hay que comprenderlas como el resultado de
la cooperacion, la asociacion, la complementariedad o la hibridaciéon de sus
componentes de segundo nivel. De la reciente inclusién de las metaheuristicas
entre los componentes de la Soft Computing se derivan una serie de facetas
tedrico practicas que es importante ver. Las metaheuristicas disponibles son
tantas y tan variadas, que es practicamente imposible ponerse de acuerdo
en una forma de clasificarlas que sea universalmente aceptada. No obstante,
la jerarquia sobre la que hay mds consenso considera tres (cuatro) grupos

mas destacados:

1. las metaheuristicas para los procedimientos evolutivos, basadas en con-
juntos de soluciones que evolucionan en cada generacion, siguiendo en

muchos casos los mismos principios de la evolucién natural,

2. las metaheuristicas para los métodos de relajacién, que son métodos
de solucion de problemas que utilizan adaptaciones del modelo original

que son mas sencillas de resolver,

3. las metaheuristicas para las biisquedas por entornos, que recorren el
espacio de soluciones explotando estructuras de entornos asociadas a

esas soluciones, y

4. otros tipos de metaheuristicas que se corresponden con tipos interme-
dios entre los anteriores, o derivados en algtiin sentido de estos, con un

alto grado de variabilidad.

Si estos cuatro grupos de metaheuristicas los nombramos MH(1), ...,
MH(4) respectivamente, podria representarse la Soft Computing y sus prin-
cipales metodologias con el diagrama descriptivo que se muestra en la fi-
gura 1.1, donde, debido a que las componentes clasicas de la Soft Compu-

ting (Modelos Probabilisticos, Légica Fuzzy, Redes Neuronales y Algoritmos
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Aproximado Métodos de Optimizacidn

4——-’/

Metaheuristicas

[ Razonamiento ] [ Aproximacion Funcional/ ]

Modelos Lagica Fuzzy Redes de
Probabilisticos Y Multlvaluada Neurunas

IR

Modelos Hibridos

Figura 1.1: Componentes de la Soft Computing.

Evolutivos) siguen estando ahi, las diferentes dreas conocidas y estudiadas
se mantienen como hasta ahora, surgiendo como siempre la posibilidad de
interrelacién de dos o mas de las componentes entre si. Sin embargo, como
consecuencia de haber incorporado nuevas posibilidades en la cuarta compo-
nente (metaheuristicas) ahora tiene perfecto sentido esperar que aparezcan
nuevos Modelos Hibridos que desarrollar.

En las siguientes subsecciones se describen las componentes clasicas de la
Soft Computing y la nueva cuarta componente que ahora incluye el campo
mas genérico de las metaheuristicas donde antes se contemplaban sélo los

algoritmos evolutivos.

1.1.1. Modelos probabilisticos

El razonamiento probabilistico (probabilistic reasoning) [117] trabaja con
la formacién de juicios de probabilidad y creencias subjetivas sobre la base de
las probabilidades de que se den ciertos resultados y la frecuencia de ciertos
eventos. La base de estas ideas radica en que muchas cosas sélo pueden
observarse de manera indirecta y sélo pueden ser predichas de forma parcial.
Las decisiones o acciones que se basan en observaciones y predicciones de

estos tipos normalmente dependeran de la estimacién que hacemos de la
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probabilidad de que se den los eventos relevantes, con base a estimaciones
como puede ser la de la frecuencia con que se hayan dado en el pasado.
Como en otras areas de razonamiento y toma de decisiones, hay va-
rias aproximaciones al razonamiento probabilistico: normativa, descriptiva
y prescriptiva. Desde el punto de vista normativo, el razonamiento proba-
bilistico esta restringido por las mismas reglas matematicas que gobiernan
el concepto clasico de probabilidad de teoria de conjuntos. Se dice que los
juicios de probabilidad son coherentes si satisfacen los axiomas de Kolmo-

gorov:

= No hay probabilidades negativas.
» La probabilidad de la tautologia es 1.

= La probabilidad de la disyuncién de dos sentencias légicamente exclu-

yentes es igual a la suma de sus probabilidades respectivas.

s La probabilidad de una conjuncién de dos sentencias es igual al pro-
ducto de la probabilidad de la primera y la probabilidad de la segunda

asumiendo que la primera es verdadera.

Los primeros tres axiomas anteriores involucran probabilidades no con-
dicionadas mientras que el cuarto introduce probabilidades condicionadas.
Cuando se aplica a hipétesis y datos en contextos de inferencia, la simple
manipulacion aritmética de la regla 4 conduce al resultado de que la proba-
bilidad (a posteriori) de una hipétesis condicionada por datos es igual a la
probabilidad del dato condicionado a la hipétesis multiplicada por la proba-
bilidad (a priori) de las hipdtesis, dividido todo ello por la probabilidad de
los datos. Esta caracteristica es considerada por muchos como un requeri-
miento normativo del razonamiento probabilistico y su principal diferencia
con razonamientos basados en ldgica (tanto cldsica como multivaluada o
difusa).

Entre los modelos para razonamiento probabilistico destacan las redes
de Markov y las redes bayesianas que capturan mediante una representa-
cion grafica las propiedades de la estructura de probabilidad de los modelos
probabilisticos. Una red de Markov es un grafo no dirigido cuyos enlaces
representan dependencias probabilisticas simétricas mientras que las redes
bayesianas son grafos dirigidos aciclicos cuyas flechas represesentan depen-

dencias causales o relaciones de tipo clase-propiedad.
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En el trabajo con estas redes, cualquier nueva evidencia se ve como una
perturbacién que se propaga a través de la red, de forma que, al alcanzar-
se el equilibrio, cada variable estara asociada a un valor fijo, y todas las
variables con sus respectivos valores corresponden con la mejor interpreta-
cién para la evidencia, dandose el nombre de computacién distribuida a esta

aproximacién [117].

1.1.2. Légica difusa

La légica difusa es otra propuesta surgida para la formalizacién del razo-
namiento aproximado, que intenta manejar conocimiento propio del “sentido
comuin” (alto, pocos, muchos, caro, etc.). Se trata de una generalizacién de
la 16gica booleana (16gica clésica, de verdadero o falso), propuesta, como ya
se ha dicho, por Zadeh en 1965 [142]. Consiste en una extensién de la 16gica
cldsica con objeto de permitir manejar el concepto de verdades parciales
situadas entre el “completamente verdadero” y el “completamente falso”.

En la actualidad [117], la teoria de los conjuntos difusos engloba un
corpus bien organizado de nociones basicas incluyendo operaciones de agre-
gacion, una teoria generalizada de las relaciones, medidas especificas de can-
tidad de informacién y un sistema de calculo para los niimeros difusos. Tras
el concepto de légica difusa se encuentra la teoria de la posibilidad y los sis-
temas basados en reglas difusas, que constituyen una herramienta poderosa
y versatil tanto para el modelado verbal como el numérico.

En la teorfa tradicional de conjuntos, un conjunto A en un universo U
puede representarse por su funcion caracteristica ¢4 que mapea los elemen-
tos de U en el conjunto de dos elementos {0,1}. Es decir, para cualquier

x € U se da que:

0 siz¢g A
palz) = _ (1.1)
1 size A

En cambio, en el caso de la logica difusa, un subconjunto difuso A de U
se define mediante una funcién de pertenencia 4 que mapea los elementos

de U a un intervalo cerrado [0, 1], de tal forma que, para cada = € U se da:

na(z) € 0.1] (1.2)
En la ecuacién anterior (1.2) debe entenderse que, cuanto mas cercano

a 1 sea el valor de pu(z), mayor es el grado de pertenencia de = a A. Se
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A

H(x) funcién de pertenencia p(x)

1 — carr'u.untn
clasico
conjunto
difuso

0

|

Figura 1.2: Ejemplo de funcién de pertenencia de un conjunto difuso.

puede ver un ejemplo de funcién de pertenencia en la figura 1.2, junto a la
comparacién de lo que podria ser el equivalente en conjuntos cldsicos del
mismo “concepto”. Asi, en el caso cldsico sblo existen los valores 0 o 1,
mientras que en el conjunto difuso el grado de pertenencia variara de forma
continua entre 0 y 1. El conjunto representado en la figura podria ser, por
ejemplo, el conjunto “estatura media” para la estatura en centimetros en el
eje x, de forma que el grado de pertenenencia a “estatura media” comienza
a ser mayor que 0 a partir de un cierto niimero de centimetros y luego, tras
alcanzar el valor de 1 a mitad del intervalo, vuelve a decrecer hasta 0 cuando
el nimero de centimetros de estatura alcanza un valor demasiado alto para
una estatura media. En el caso de los conjuntos clasicos, el conjunto tiene
unos limites mas abruptos, pasiandose directamente de la no pertenencia
a la pertenencia (y viceversa) en valores concretos del eje x, sin ningun
grado de pertenencia intermedio antes del cambio. Es habitual este tipo de
generalizacién de los conceptos expresados en términos de conjuntos clésicos
transformandolos en conjuntos difusos que toman valor 1 en el centro del
rango del conjunto cldsico y decrecen luego hasta 0 un poco maés alla de
sus extremos. De esta forma se suaviza el cambio dréastico (y poco acorde
a la realidad en muchos casos) entre pertenencia y no pertenencia de los
conjuntos cldsicos, aunque la forma concreta de la funciéon de pertenencia
puede variar mucho, y en lugar de una curva, como en la figura, puede haber
funciones triangulares, trapezoidales, etc.

Para procesar los conjuntos difusos se extienden las operaciones de los
conjuntos cléasicos, de forma que si A y B son conjuntos difusos, el com-
plemento A, la unién A U B, y la interseccién A N B también lo son. Las

funciones de pertenencia, en estos casos, se calculan generalmente de la si-
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guiente forma:

pi(x) =1— pa(z) (1.3)
pavs(x) = maz(pa(z), pe(x)) (1.4)
pans(z) = min(ua(z), ps(x)) (1.5)

La légica difusa se usa ampliamente en modelos de control éptimo, toma
de decisiones en condiciones de incertidumbre, para modelar datos de natu-
raleza vaga o imprecisa y como parte de numerosos métodos de Inteligencia
Artificial como puede ser la hibridacién con técnicas metaheuristicas.

Recientemente, en la teoria generalizada de la incertidumbre (Genera-
lized Theory of Uncertainty o GTU), presentada en un nuevo articulo de
Zadeh [145], se sientan las bases de una teoria para el manejo de incerti-
dumbre que se aleja de las teorias previas que manejan la incertidumbre (la
informacién) de forma puramente estadistica. La GTU usa una aproximacion
maés general donde la informacién se trata como restricciones generalizadas
y la incertidumbre estadistica es s6lo uno de los tipos posibles de incerti-
dumbre. El concepto de restricciones generalizadas parte del hecho de que,
en el mundo real, las restricciones no son rigidas, sino que tienen una es-
tructura compleja y son mayormente de naturaleza flexible o elastica. La
l6gica difusa juega también un papel importante en la GTU, sustituyendo a
la 16gica bivalente para permitir que todo pueda tener un caracter gradual,
o lo que es equivalente, difuso. Sobre estas bases, la GTU se plantea también

el objetivo de trabajar con informacion descrita en lenguaje natural.

1.1.3. Redes neuronales

Una red neuronal [117] es una red que consiste en multiples unidades
de proceso sencillas, cada una de las cuales puede poseer o no una pequena
memoria. Estas unidades se interconectan por ciertos canales de comunica-
cién (conexiones) que generalmente llevan datos que son de tipo numérico
(y no simbdlico) codificados con alguno de varios métodos posibles. Cada
unidad (o neurona) trabaja tinicamente con sus datos locales y las entradas
que recibe mediante las conexiones, aunque se puede relajar esta restriccion
durante la fase de entrenamiento para conseguir el correcto funcionamiento

de la red.
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Aunque en la actualidad no todos los modelos de redes neuronales tienen
una inspiracién bioldgica, la mayor parte de la inspiracion que llevé a la crea-
cién de las redes neuronales vino del deseo de producir sistemas artificiales
inteligentes capaces de computaciones sofisticadas (inteligentes, idealmente)
similares a las que el cerebro humano realiza de forma rutinaria, pudiendo
quizés incluso aumentar nuestra comprension del cerebro.

Las redes neuronales [93] pueden clasificarse, en cuanto a la topologia de
la red, de acuerdo con distintos criterios: el nimero de capas o niveles de
neuronas, el nimero de neuronas por capa y el grado y tipo de conectividad
entre las neuronas. En cuanto a las capas, las redes pueden ser monocapa, con
una sola capa de neuronas que constituyen a la vez la entrada y la salida de la
red, y que presentan interconexiones laterales o recurrentes; o multicapa, con
neuronas jerarquizadas en capas, con al menos una capa de entrada y otra de
salida y la posibilidad de existir una o varias capas intermedias (ocultas). En
las redes multicapa, la conexién entre las neuronas puede ser de dos tipos:
con propagacion hacia adelante (feedforward), donde las neuronas de una
capa reciben las entradas de las neuronas de la capa anterior y mandan sus
salidas a la capa siguiente; o con propagacién hacia atrés (feedback), donde
se permite que las salidas de algunas neuronas se conecten a conexiones de
las neuronas de las capas anteriores. La mayor parte de las redes neuronales
sufren, ademds, algun tipo de entrenamiento en el que se ajustan los pesos de
las conexiones en base a datos de ejemplo. Se pretende que la red neuronal
aprenda de dichos ejemplos qué salida debe dar a las entradas y que posea
cierta capacidad de generalizacién para seguir dando salidas correctas ante
datos no conocidos o que no eran parte de los datos de entrenamiento. En
la figura 1.3 se puede ver un ejemplo simple de red neuronal multicapa con
conexiones feedforwad. Para consultar més ejemplos de redes neuronales y
modelos, se recomienda la lectura de [93].

La naturaleza independiente de las neuronas individuales hacen que las
redes neuronales sean en alto grado paralelizables y pueden verse, por tan-
to, como procesadores distribuidos y masivamente paralelos, que estan alta-
mente interconectados, que son capaces, “de forma natural”, de almacenar
o manejar conocimiento extraido de la experiencia, y que pueden usar dicho
conocimiento.

Las redes neuronales son capaces, en principio, de computar cualquier

funcién computable, o de realizar cualquier tipo de funciéon que desempene
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Figura 1.3: Ejemplo de red neuronal multicapa con conexiones feedforward.
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un ordenador digital normal, pero en la practica han mostrado su mayor
utilidad en los problemas de clasificacion y en los de aproximacién de fun-
ciones o mapeo, cuando son tolerantes a cierta imprecision y tienen grandes
cantidades de datos de entrenamiento disponibles. No obstante, las técnicas
de entrenamiento se basan en la minimizacién del error cometido, y dicha
minimizacién, pese a que en principio puede acercarse hasta cualquier dis-
tancia del minimo global, en la practica es computacionalmente intratable

si los problemas no son suficientemente pequefios o simples.

1.1.4. Metaheuristicas

Las metaheuristicas, como ya se ha dicho, son una pieza clave en la
moderna Soft Computing por la gran variedad de problemas importantes a
los que pueden darse soluciones satisfactorias o casi optimales gracias a ellas.
Es por ello que, dada su gran importancia, se va a presentar a continuacion
una breve discusion de las metaheuristicas méas usadas y representativas
del érea [15,97,108]. Como vimos en la figura 1.1, las metaheuristicas se
ubican en el drea de “Aproximaciéon Funcional/Métodos de Optimizacién”
dentro de la estructura general de la Soft Computing, y se vié también una
clasificacién posible de las metaheuristicas en cuatro grupos (MH(1), MH(2),
MH(3) y MH(4)). Daremos, por tanto, en primer lugar, una visién de las
metaheuristicas que vamos a presentar posteriormente en términos de estos

4 grupos:

1. MH(1) - Metaheuristicas para los procedimientos evolutivos: De este
grupo de metaheuristicas se dard una visién general de Computacién
Evolutiva y se describird también la Optimizacién mediante co-

lonia de hormigas.

2. MH(2) - Metaheuristicas para los métodos de relajacién: No incluimos
descripciones detalladas de las metaheuristicas de este tipo por ser
en muchos casos implementaciones muy especificas, y no estar entre
las metaheuristicas genéricas que mayor relevancia e importancia han

tenido.

3. MH(3) - Metaheuristicas para las busquedas por entornos: De este
amplio grupo describiremos la Bisqueda Local Basica (Mejora

Iterativa), el Recocido Simulado (Enfriamiento Simulado), la
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Algoritmo 1 Mejora iterativa (Bisqueda Local Basica).

procedure Mejoralteratival()

s « GenerarSoluciénlInicial()
repeat

s < Mejorar(N(s))
until no es posible mejorar

Busqueda Tabu, los GRASP y la Bisqueda por Entornos Va-

riables.

4. MH(4) - Otros tipos de metaheuristicas que se corresponden con tipos
intermedios entre los anteriores o derivados en algin sentido de estos.
De este tipo de metaheuristicas no hacemos una descripcion completa
especifica de ninguna, aunque si que se comentan algunas variantes
dentro de las otras metaheuristicas descritas, que pueden considerarse

como englobadas en este cuarto grupo.

Los siguientes apartados de esta seccién describen en més detalle cada

una de las heuristicas anteriores.

Bisqueda Local Basica (Mejora Iterativa)

La Bisqueda Local Bésica es una de las primeras metaheuristicas. Se
trata de un procedimiento de bisqueda que parte de una solucién s y realiza
movimientos desde esta solucién a soluciones vecinas de la misma segtin una
cierta definicién de entorno N(s). Se llama también Mejora Iterativa porque
cada nuevo movimiento requiere que la solucién resultante sea mejor que
la solucién actual. El procedimiento para cuando se encuentra una solucién
mejor que todas sus vecinas, es decir, cuando encuentra un 6ptimo local. Su
esquema general es el presentado en el algoritmo 1.

La funcién Mejorar() escanea el entorno de la solucién actual siguiendo
desde una estrategia de primera mejora, que escoge la primera solucién que
encuentra en el entorno que sea mejor que la actual, hasta una mejor me-
jora, que recorre el entorno completo para quedarse con la mejor solucion,
asi como cualquier opcién intermedia.

La mejora iterativa siempre se detiene al encontrar un éptimo local, con
lo cual depende mucho de la eleccién del entorno y de la solucién inicial y

no produce, en general, buenas soluciones. Es por ello que una de las ideas
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Algoritmo 2 Recocido Simulado.

procedure RecocidoSimulado()

s < GenerarSoluciénlnicial()
T «— TO
while no se cumplan las condiciones de parada do
s’ «— EscogerAleatoriamente(N(s))
if f(s') < f(s) then
s — 8
else
Aceptar s’ como nueva solucién con probabilidad p(T,s’,s)
end if
Actualizar(T)
end while

fundamentales de las metaheuristicas posteriores ha sido el desarrollo de
técnicas que permitan evitar quedar atrapados en minimos locales, ideando
mecanismos para escapar de ellos.

En general, las condiciones de parada de una metaheuristica no serdn
tan simples como alcanzar un minimo local. Entre las posibles condiciones
de parada estardn: un tiempo maximo de procesador, un nimero maximo
de iteraciones, encontrar soluciones con un valor objetivo menor que un de-
terminado umbral, un niimero maximo de iteraciones sin mejorar o criterios

més complejos como pueden ser reglas de parada de tipo difuso [11,122,133].

Recocido Simulado (Enfriamiento Simulado)

El Recocido Simulado (o Enfriamiento Simulado) [23,73] es una de las
metaheuristicas mas antiguas y sin duda fue uno de los primeros algoritmos
que contenia una estrategia explicita para escapar de los minimos locales. La
idea fundamental es permitir movimientos que conducen a soluciones de peor
calidad que la solucién actual con objeto de escapar del minimo local. La
probabilidad de aceptacién de este tipo de movimientos se va decrementando
durante la busqueda, y depende del valor de la solucién actual f(s) y de
un parametro de control que modula qué proporcién de malas soluciones se
aceptan. El esquema general de funcionamiento se describe en el algoritmo 2.

El algoritmo comienza generando una solucién inicial (la cual puede ser
aleatoria o construida también heuristicamente) e inicializando un pardame-

tro de temperatura (7"). En cada iteracién se escoge aleatoriamente una
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solucién s’ del entorno N (s) y se aceptard o no como nueva solucién actual
en funcién de su valor objetivo (f(s')), el valor objetivo de s (f(s)) y la tem-
peratura actual (T'). De esta manera, s’ reemplaza a s siempre que su valor
objetivo es mejor o en caso contrario con una probabilidad que va en fun-
cién de la temperatura y de f(s’) — f(s). Esta probabilidad normalmente se
calcula haciendo uso de la distribucién de Boltzmann (emp(—w)) [15].

La temperatura T se va reduciendo a medida que transcurre la bisqueda.
Con ello la probabilidad de aceptar soluciones peores es alta al principio y
va decreciendo de forma gradual, convergiendo de esta forma a una Mejora
Iterativa. Este proceso es analogo al enfriamiento de los metales o el cristal,
que los lleva a una configuracion de baja energia si son enfriados con una
planificacién apropiada. La eleccién de la politica de enfriamiento es crucial
para el buen rendimiento del algoritmo. Aunque se ha demostrado teérica-
mente que ciertas politicas de enfriamiento conducen a un 6ptimo global,
el nimero de iteraciones necesarias para ello es de orden exponencial en
el tamano del espacio de soluciones. Por ello, en aplicaciones practicas, se

emplean politicas més eficientes que no aseguran esta convergencia.

Busqueda Tabu

La Busqueda Tabu [46,47] (Tabu Search o TS) es una metaheuristica
que consta de 3 fases: biisqueda preliminar, intensificacién y diversificacion.
En la primera de las fases, la Buisqueda Tabu parte de la solucién actual s
del espacio de busqueda en que nos encontremos y evalta la funcién objetivo
sobre todas las soluciones del entorno de s (N(s)), encontrando un nuevo
punto del espacio de busqueda s’ que es el mejor en N(s), moviéndose a
dicha solucién incluso si s’ es peor que s.

La repeticion de esta idea crea la posibilidad de moverse de forma ciclica
entre s y s’. Para evitar esto, la Bisqueda Tabu usa la idea de una “lista
tabu” de movimientos prohibidos (una lista de movimientos de longitud [
en la que el primer elemento en entrar es el primero en salir), que puede
verse como una memoria a corto plazo del historial de la bisqueda. De esta
forma, una vez que se ha hecho el movimiento s — s, el movimiento inverso
s’ — s se prohibe al menos durante los siguientes [ movimientos.

En la segunda fase de la busqueda (intensificacion), se comienza con la
mejor solucién encontrada hasta el momento, limpiando la lista tabd y pro-

cediendo como en la biisqueda preliminar por un numero determinado de
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movimientos. Finalmente, en la fase de diversificacion, vuelve a limpiarse la
lista tabu y se colocan en ella los [ movimientos més frecuentemente realiza-
dos hasta el momento. A continuacién se escoge una solucién s aleatoria y
se procede como en la busqueda preliminar por otro niimero determinado de
movimientos. De esta forma, la fase de intensificacién actia como una lupa
en las regiones prometedoras descubiertas durante la busqueda preliminar, y
la fase de diversificacion fuerza la exploracién de regiones totamente nuevas.

La implementacién de la lista tabd como una lista que contenga solu-
ciones completas no es practica, porque el manejo de una lista de dichas
caracteristicas es altamente ineficiente. Por tanto, en lugar de almacenar
las soluciones directamente, se almacenan atributos de las mismas. Los atri-
butos pueden ser componentes de las soluciones, movimientos o diferencias
entre dos soluciones. Como se puede considerar méas de un tipo de atributo,
normalmente se tiene una lista tabu para cada uno de ellos. El conjunto de
atributos y las correspondientes listas tabu definen las condiciones tabi que
se usan para filtrar el entorno de una solucién y generar el conjunto de
soluciones del entorno permitidas (conjunto permitido). Esta estrategia de
almacenar atributos en lugar de soluciones es mucho mas eficiente, pero sig-
nifica una pérdida de informacién, puesto que prohibir un atributo conlleva
que probablemente més de una tinica solucién pase a ser tabu, con la posibi-
lidad de que se excluyan del conjunto permitido soluciones de buena calidad
no visitadas ain. Para superar este problema se introducen unos criterios de
aspiracion, que permiten incluir una solucién en el conjunto permitido inclu-
so si esta prohibida por las condiciones tabi. Un criterio usual de aspiraciéon
es permitir soluciones que son mejores que la mejor solucién alcanzada has-
ta el momento. En general se permitirdin movimientos que serian tabu si a
pesar de ello un criterio de aspiracion determina que son beneficiosos. Una
posible implementacién de la bisqueda tabui se muestra en el algoritmo 3,
donde k es un contador de la iteracién actual que sirve para ilustrar que
el conjunto permitido del entorno de una soluciéon s no depende sélo de s
sino también de la iteracion k en que se esté y los datos que lleva asociados:
contenido de las listas tab1, criterios de aspiracién actualizados, etc.

Otra forma de extender la Biisqueda Tabu es considerando que las listas
tabt no son mas que una de las posibles maneras de beneficiarse de la histo-
ria de la buisqueda. Otras opciones pasan por el uso de memorias a mas largo

plazo, tales como memoria de soluciones élite (las mejores soluciones hasta



45

Algoritmo 3 Busqueda Tabu.

procedure TabuSearch()

s «— GenerarSoluciénlInicial()

InicializarListasTaba(7T'Ly, ..., TL,)

k0

while no se cumplan las condiciones de parada do
ConjuntoPermitido(s,k) < {s’ € N(s) | s’ no viola una condi-
cién tabu o satisface algin criterio de aspiracién}
s < ElegirMejor(ConjuntoPermitido(s,k))
ActualizarListaTabuY CriteriosAspiracién()
k—k+1

end while

el momento completas), novedad de un atributo (la iteracién mds recien-
te en que ha entrado en juego), frecuencia (cudntas veces ha sido visitada
una solucién o atributo), calidad (buenos componentes para soluciones) o
influencia (decisiones que se muestran mas criticas).

Otra idea para escapar de los minimos locales y conseguir un buen ba-
lance entre exploracién y explotacién es la propuesta de la Bisqueda Reacti-
va [10], de la que la Biisqueda Tabtu Reactiva (Reactive Tabu Search) es una
de las implementaciones usuales. La idea es que la historia de la busqueda
sirva como guia para ajustar los parametros de la heuristica, de forma que
se pueda “reaccionar”’ a la deteccion de estar en un minimo local con un
reajuste de pardmetros que permita escapar de él. En el caso de la RTS este
reajuste de parametros puede corresponderse, por ejemplo, a la variacion
del tamano de la lista tabu, amplidandolo cuando se detecte repeticion de

soluciones y reduciéndolo en caso contrario.

GRASP (Procedimientos de busqueda voraces, aleatorizados y

adaptativos)

Los procedimientos de bisqueda voraces, aleatorizados y adaptativos
(GRASP, por sus siglas en inglés: Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures) [38,113] son un tipo simple de metaheuristicas que combinan
heuristicas de tipo constructivo con busqueda local. Su estructura general
se muestra en el algoritmo 4. GRASP es un procedimiento iterativo que se
compone de dos fases: construccion de solucién y mejora de solucién. Al

finalizar el proceso de busqueda se devuelve la mejor solucién encontrada.
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Algoritmo 4 GRASP.
procedure GRASP()

while no se cumplan las condiciones de parada do
s <« ConstruirSolVorazAleatorizada()
AplicarBusquedaLocal(s)
MemorizarMejorSoluciénEncontrada()

end while

procedure ConstruirSolVorazAleatorizada()

s 0

a < DeterminarLongitudListaCandidatos()

while solucién no completa do
LRC, «— GenerarListaRestringidaCandidatos(s)
x < ElegirAleatoriamente(LRC,)
s — sU{z}

end while

El mecanismo de construccién de soluciones (funcién ConstruirSolVora-
zAleatorizada() del algoritmo 4) se caracteriza por dos ingredientes princi-
pales: una heuristica constructiva dindmica y la aleatorizacion. Asumiendo
que una solucién s no es mas que un subconjunto del conjunto de elementos
“componentes de solucién”, la solucién se construye paso a paso anadiendo
un elemento nuevo cada vez, que se selecciona aleatoriamente de una lista
de candidatos. Los elementos a anadir se clasifican de forma ordenada segin
un criterio heuristico, que les asigna una puntuacién en funcién del beneficio
que se obtiene al anadirlos a la solucién actual. Dicho beneficio es miope, en
el sentido de que no tiene en cuenta el futuro sino sélo el beneficio puntual
de anadir cada elemento en el momento actual. La lista de candidatos, lla-
mada Lista Restringida de Candidatos (LRC), se construye con los mejores
elementos disponibles. Las puntuaciones heuristicas se actualizan en cada
paso, de forma que las puntuaciones de los elementos cambian durante la
fase de construccion dependiendo de las elecciones posibles. Esta es la razon
de que la heuristica constructiva se llame dindmica, por contraste con las
estdticas, donde la puntuacién heuristica de los elementos sélo se calcula
antes de empezar la construccién. Un ejemplo de heuristica dinamica es la
heuristica de la inserciéon méas barata, donde la puntuacién de un elemento

se evalia en funcion del coste de anadirlo a la solucién parcial actual.

La longitud « de la lista restringida de candidatos determina la fuer-

za de la influencia de la heuristica. En el caso extremo en que « = 1, se
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anadird siempre el mejor elemento, haciendo que la fase constructiva fuera
equivalente a una heuristica glotona/voraz (greedy). En el otro caso extremo
en que « = n, la construccion se vuelve totalmente aleatoria. Por tanto, «
es un parametro critico que determina el muestreo del espacio de busqueda,
y que puede ser fijado de forma estdtica o cambiado en cada iteracion, tanto
de forma aleatoria como por algin esquema adaptativo.

La segunda fase, o fase de mejora de las soluciones, es solamente un
proceso de busqueda local, que puede ser tanto una mejora iterativa como
una técnica mas avanzada como el Recocido Simulado o la Bisqueda Tabu.

Para que un algoritmo GRASP sea efectivo deben satisfacerse dos con-

diciones:

= El mecanismo de construccién de soluciones explora las regiones mas

prometedoras del espacio de busqueda.

= Las soluciones producidas por la heuristica constructiva se encuentran
en un valle de soluciones préximas a diferentes soluciones que sean

minimos locales del problema.

La primera condicién se puede cumplir eligiendo de forma efectiva la
heuristica constructiva y una longitud adecuada de la lista restringida de
candidatos, mientras que la segunda condicién puede alcanzarse eligiendo la
heuristica constructiva y la busqueda local de manera que ambas se comple-
menten bien.

Los procedimientos GRASP pueden ser superados muchas veces por
otras metaheuristicas mas complejas que utilicen, por ejemplo, el historial
de la busqueda. No obstante, su sencillez hace que sean algoritmos gene-
ralmente muy réapidos y capaces de producir buenas soluciones en tiempos
muy pequenos, lo cual puede ser preferible en muchos contextos, y permite,
ademads, que puedan ser integrados en otras técnicas sin suponer una gran

carga para ellas.

Bisqueda por Entornos Variables

La Bisqueda por Entornos Variables (Variable Neighborhood Search o
VNS) es una técnica metaheuristica que fue presentada por Nenad Mladeno-
vic y Pierre Hansen en [100]. Es una metaheuristica relativamente reciente
para resolver problemas de optimizacién cuya idea principal es el cambio sis-

tematico de entorno durante la bisqueda [63,64]. Es un algoritmo descrito
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Algoritmo 5 Busqueda por Entornos Variables (VNS).

procedure BusquedaEntornosVariables()

Seleccionar estructuras de entorno Ni, k=1, ..., kyax
s « GenerarSoluciénlInicial()
while no se cumplan las condiciones de parada do
k—1
while k < k4, do
s’ « ElegirAleatoriamente(Ny(s)) // Agitacién
s” «— BusquedaLocal(s’)

if f(s") < f(s) then
// Movimiento
S — S//
k1
else
k—k+1
end if
end while
end while

de forma muy general, con lo que deja mucha libertad para el disefio de va-
riantes e implementaciones particularizadas, siendo la estructura presentada

originalmente la que se muestra en el algoritmo 5.

El algoritmo VNS comienza con un paso de inicializacién en el que se
definen un conjunto de estructuras de entorno y se genera una solucion. Los
entornos pueden escogerse arbitrariamente, pero es frecuente la definicion
de una secuencia de entornos anidados Ny € Ny C ... C Ng, .. Tras la ini-
cializacién, el algoritmo entra en su bucle principal, que se ejecuta hasta que
se cumpla alguna condicién de parada y que consiste de 3 fases: agitacion,
bisqueda local y movimiento. En la fase de agitacion se escoge aleatoria-
mente una solucién s’ entre las del k-ésimo entorno de la solucién actual s.
En la fase de busqueda local se parte de esta solucién s’ y se realiza una
busqueda local desde ella, la cual puede usar cualquier estructura de en-
torno, sin estar restringida a las estructuras de entorno N,k =1,..., knaz-
Al final de la bisqueda local, la nueva solucién obtenida s” se compara con
s, reemplazando a s si es mejor, y reinicidndose la busqueda con k = 1. En
caso contrario, si s” es peor que s, se incrementa k y se realiza una nueva

fase de agitacion con un entorno distinto.
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El éxito de VNS se basa en tres hechos simples [64]:

1. Un minimo local con una estructura de entornos no lo es necesaria-

mente con otra.

2. Un minimo global es minimo local con todas las posibles estructuras

de entornos.

3. Para muchos problemas, los minimos locales con la misma o distinta

estructura de entornos estan relativamente cerca.

Esta ultima observacién, que es empirica, implica que los éptimos locales
proporcionan informacién acerca del éptimo global. Puede ser, por ejemplo,
que ambas soluciones tengan caracteristicas comunes. Sin embargo, gene-
ralmente no se conoce cuales son esas caracteristicas. Es procedente, por
tanto, realizar un estudio organizado en las proximidades de este optimo
local, hasta que se encuentre uno mejor.

Los hechos 1 a 3 sugieren el empleo de varias estructura de entornos en las
busquedas locales para abordar un problema de optimizacién. El cambio de
estructura de entornos se puede realizar de forma deterministica, estocéstica,
o deterministica y estocéastica a la vez.

Volviendo al algoritmo 5, el objetivo de la fase de agitacién es perturbar
la solucién para conseguir un buen punto de partida para la biisqueda local.
Dicho punto de partida deberia corresponder a la vecindad de un minimo
local diferente del actual, pero no deberia estar “demasiado lejos” de s.
Esto es asi, en primer lugar, porque es probable que, al escoger s’ en el
entorno de la mejor solucién hasta el momento, se consigan soluciones que
mantengan algunas buenas caracteristicas de la actual; en caso contrario, el
algoritmo degeneraria en un simple multiarranque aleatorio. Y, en segundo
lugar, porque si s’ estd demasiado lejos de s el algoritmo podria llegar a
convertirse en una repeticion de busquedas locales simples con puntos de
arranque aleatorios.

El proceso de cambiar entornos en el caso de que no haya mejoras se
corresponde con la parte de diversificacion del proceso de btusqueda. En
particular, la eleccién de entornos con amplitud creciente conduce a una
diversificacién progresiva. La efectividad de esta estrategia dindamica de en-
tornos puede explicarse por el hecho de que un mal lugar del espacio de
buisqueda con un entorno dado podria ser un buen lugar si se estuviese con-

siderando otro entorno. De la misma forma, una soluciéon que es localmente
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Optima en un entorno no tiene por qué serlo en otro. Cada entorno determina
unas propiedades topoldgicas distintas del espacio de busqueda, definiendo
su propio panorama (paisaje). Las propiedades de cada panorama son en
general diferentes a las de los demads, con lo que una estrategia de bisqueda
se comportard de forma distinta en cada uno de ellos.

Entre las variantes de VNS se encuentran la VNS Descendente (VND),
en que la fase de agitacion y busqueda local se sustituyen por una busqueda
local en el entorno N, o la VNS general, que mantiene las tres fases del al-
goritmo 5 con la particularidad de que implementa la fase de busqueda local
usando una VND con entornos IV J’ (distintos a los Ni). Se puede hacer otras
variantes y extensiones, por ejemplo, permitiendo aceptar soluciones peores
con alguna probabilidad (con lo cual se consigue un método ascendente-
descendente y no solamente descendente) o realizar movimientos en el mejor
entorno kx entre todos 1os kg, entornos (o lo que es lo mismo, escogiendo
la mejor mejora).

VNS y sus variantes han sido aplicadas con éxito en problemas basa-
dos en grafos, como pueden ser los problema de la p-mediana o del arbol

generador minimo [15].

Computacion Evolutiva

Los algoritmos de Computacién Evolutiva (Evolutionary Computation
o EC) se inspiran en la capacidad de la naturaleza para evolucionar seres
vivos bien adaptados a su medio ambiente. Por tanto, de forma sucinta, un
algoritmo EC puede ser caracterizado como un modelo computacional de
procesos evolutivos. En cada iteracién aplican un cierto ntimero de opera-
dores a los individuos de la poblacién actual para generar la poblacién de
la siguiente generacién (iteracién). Generalmente, los algoritmos EC usan
operadores llamados recombinacién o cruce (crossover) para combinar dos
o mas individuos y producir otros individuos nuevos; asi como operadores
de mutacién o modificacién que contribuyen tanto a aumentar la diversidad
como a que se produzca una autoadaptacién de los individuos con mejores
“genes”. La fuerza conductora en los algoritmos evolutivos es la seleccién de
individuos basados en su adaptacién (fitness, que puede ser el valor de una
funcién objetiva, el resultado de un experimento de simulacién u otra clase
de medida de calidad). Los individuos con una mejor adaptacién tienen una

probabilidad mas alta de ser escogidos como miembros de la poblacién en



o1

Algoritmo 6 Computacion Evolutiva.

procedure ComputacionEvolutiva()

P — GenerarPoblaciénInicial()
Evaluar(P)
while no se cumplan las condiciones de parada do
P’ — Recombinar(P)
P" «— Mutar(P')
Evaluar(P")
P «— Seleccionar(P" U P)
end while

la siguiente iteracién (o como padres de la nueva generacién de individuos).
Esto se corresponde con el principio de la supervivencia de los mas adap-
tados en la evolucion natural. Es precisamente la capacidad de lo natural
de adaptarse a un entorno cambiante lo que sirvié de inspiracién para los
algoritmos EC.

Ha habido una variedad de algoritmos EC ligeramente distintos pro-
puesta a lo largo de los anos, entre las que cabe destacar la programacion
evolutiva (Evolutionary Programming o EP) [40,41], las estrategias evoluti-
vas (Evolutionary Strategies o ES) [118] y los algoritmos genéticos (Genetic
Algorithms o GA) [48,67,99,119,135]. Aunque EP se propuso originalmente
para operar en representaciones discretas de maquinas de estados finitos, la
mayoria de las variantes actuales se usan para optimizacién continua, como
también es el caso actual de ES, mientras que los GA se aplican principal-
mente para resolver problemas de optimizacién combinatoria.

La estructura general de un método de computacién evolutiva se puede
ver en el algoritmo 6, donde P representa la poblacién de individuos. Tras
generar y evaluar la poblacién inicial, en cada iteracion se genera una nueva
generacién P’ de descendientes de P mediante recombinacién (P’) y muta-
cién (P"). Finalmente, en cada iteracién se selecciona una nueva poblacién
P entre los individuos de la antigua P y los descendientes en P”.

Los componentes principales de un algoritmo EC son [15]:

= Individuos de la poblacién: Los algoritmos EC manejan poblaciones
de individuos. Generalmente, estos individuos se corrresponden con
soluciones del problema que se resuelve, pero también pueden ser so-

luciones parciales, conjuntos de soluciones o cualquier tipo de objeto
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que pueda convertirse de manera estructurada en una o mas solucio-
nes. En optimizacién combinatoria son comunes las representaciones
de las soluciones como una cadena de bits (lo que puede verse como ge-
nes que pueden estar activos “1” o inactivos “0”) y las permutaciones

de n enteros.

Proceso Evolutivo: En cada iteracién tiene que decidirse, mediante
algin esquema de seleccién, qué individuos forman parte de la pobla-
cién de la siguiente iteracion. Este esquema de seleccién puede ir desde
escoger solamente los descendientes de la generacién anterior (reem-
plazo generacional) hasta la inclusién de los individuos de la poblacién
anterior y de los descendientes en distintas proporciones. En el caso
de poblaciones de tamaiio fijo es habitual mantener al menos los me-
jores individuos en la nueva poblacién. Si la poblacién es de tamano
variable, una de las condiciones de parada puede ser que sélo quede

un elemento en la poblacién.

Estructura de entorno: Se utiliza una funcién de entorno que asigna a
cada individuo un conjunto de individuos con los que le estd permitido
combinarse para producir descendientes. Si se permite la combinacién
de un individuo con cualquier otro, se habla de poblaciones no es-
tructuradas, siendo poblaciones estructuradas en caso contrario. Un
ejemplo de algoritmo EC con poblaciones estructuradas es el algorit-

mo genético paralelo propuesto por Miihlenbein [103].

Fuentes para la recombinacién: La forma méas comun de crear descen-
dientes mediante la recombinacién es utilizando una pareja de padres
(cruce de dos padres), pero también hay operadores de recombinacién
que utilizan més de dos padres (cruce multipadre) [34]. Algunos desa-
rrollos usan estadisticas poblacionales para generar los individuos de

la siguiente generacién [104,128].

Infactibilidad: Dado que la recombinacién de individuos puede poten-
cialmente producir individuos que no sean factibles segtin las restric-
ciones del problema, un aspecto importante de un algoritmo EC es
cémo maneja a los individuos no factibles. Hay tres formas principales
de tratar estas situaciones, siendo la mas sencilla rechazar a dichos in-

dividuos no factibles. Pero en algunos problemas (como la asignacién
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de horarios) puede ser muy dificil encontrar individuos factibles, con
lo que otra estrategia posible es mantener a dichos individuos pero pe-
nalizarlos en la funcién que mide su calidad. La tercera estrategia es la
de tratar de reparar los elementos no factibles, utilizada por ejemplo
por Eiben [35].

= FEstrategia de intensificacion: Se ha observado que, en muchas aplica-
ciones, es beneficioso introducir mecanismos que mejoren la adaptacion
(fitness) de los individuos. Los algoritmos EC que aplican una bisque-
da local se llaman normalmente algoritmos meméticos [66,101, 102].
La busqueda local ayuda a identificar rdpidamente buenas areas del
espacio de busqueda. Otra estrategia de intensificacién es usar opera-
dores de recombinacién que explicitamente traten de combinar partes
“buenas” de los individuos (en lugar de un simple punto de cruce
para cadenas de bits), de forma que la bisqueda se conduzca hacia
individuos con “buenas” propiedades. Esta estrategia se conoce como
aprendizaje de unién (linkage lerning) o aprendizaje de bloques de

construccién (building block learning) [65,137].

= FEstrategia de diversificacion: Una de las principales deficiencias de
los algoritmos EC (especialmente cuando se usa bisqueda local) es la
convergencia prematura a soluciones subdéptimas. El mecanismo mas
simple para diversificar el proceso de biisqueda es el uso de un operador
de mutacién, que, en su forma mas sencilla, simplemente realiza una
pequena perturbacion aleatoria en el individuo. Entre las primeras
estrategias usadas para conseguir diversificacién se encuentran tam-
bién la aglomeracién (crowding) o su pariente cercano la preseleccién
(ver en [92]); y también se ha conseguido la diversificacién median-
te la reducccion de la puntuaciéon para reproduccion de un individuo
en funcion de lo densamente poblada que esté su zona del espacio de
busqueda [49].

Optimizacién mediante colonia de hormigas

La optimizacion mediante colonia de hormigas, conocida también como
ACO (de sus siglas en inglés: Ant Colony Optimization), es un enfoque
metaheuristico propuesto por Dorigo y otros [26-28, 31].

Las colonias de hormigas y, de forma mas general, las comunidades de
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insectos sociales, son sistemas distribuidos que, a pesar de la simplicidad de
sus individuos, presentan una organizacién social muy estructurada. Como
resultado de esta organizacién, las colonias de hormigas pueden completar
tareas complejas que en algunos casos exceden notablemente las capacidades
de una tinica hormiga. Los algoritmos basados en hormigas estudian modelos
derivados de la observacién del comportamiento de hormigas reales, y usan
estos modelos como inspiracion para el disenio de nuevos algoritmos para la

solucién de problemas de optimizacién y de control distribuido.

La idea principal es que los principios de autoorganizaciéon que permi-
ten el comportamiento altamente coordinado de las hormigas reales pueden
ser explotados para coordinar poblaciones de agentes artificiales que colabo-
ran para resolver problemas computacionales. Varios aspectos del comporta-
miento de las hormigas han inspirado diferentes tipos de algoritmos basados
en hormigas. Entre estos aspectos cabe mencionar la bisqueda de comi-
da, la divisién de trabajo, clasificacion de crias y transporte cooperativo.
En todas estas actividades las hormigas coordinan sus actividades median-
te estigmergia, un concepto introducido por el zodlogo francés Pierre-Paul
Grassé en 1959 [61]. Grassé la definié como “Estimulacién de trabajadores
por el rendimiento que han alcanzado”. La palabra deriva del griego stigma
(mancha o signo) y ergon (accién) y captura la nocién de que las accio-
nes de un agente dejan signos en el entorno que otros agentes perciben y
que pueden determinar sus acciones posteriores. Los biélogos han mostrado
que muchos comportamientos a nivel de colonia que se observan en insectos
sociales pueden ser explicados por modelos muy simples en los que sélo la
comunicacién estigmérgica estd presente. En otras palabras, se ha mostrado
que a menudo basta con considerar comunicacién indirecta por estigmergia
para explicar cémo los insectos sociales pueden conseguir su autoorganiza-
cion. Por ejemplo, en muchas especies de hormigas, las que caminan hacia
o desde una fuente de comida depositan en la tierra una sustancia quimica
llamada feromona. Otras hormigas perciben la presencia de feromona y tien-
den a seguir los caminos con la mayor concentracién de feromona. De esta
forma, las hormigas son capaces de transportar comida a su nido de forma
remarcablemente efectiva, aproximandose a seguir el camino mas corto y
adaptandose a la aparicién de obstéculos. La idea que subyace en los algo-
ritmos basados en colonias de hormigas es usar una forma de estigmergia

artificial para coordinar una colonia de agentes artificiales.
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Algoritmo 7 Colonia de hormigas (ACO).
procedure ColoniaHormigas()

Fijar parametros e inicializar las marcas de feromona

while no se cumplan las condiciones de parada do
ConstruirSolucionesDeHormigas()
AplicarBusquedaLocal() (opcional)
ActualizarFeromona()

end while

Los algoritmos de colonias de hormigas se basan en los modelos desa-
rrollados para explicar el comportamiento de hormigas reales enfrentadas a
la alternativa de usar dos puentes distintos (de igual o diferente tamano)
para llegar a una fuente de comida [25,60,109]. Goss [60] da una formula-
cién matematica de dichos modelos. Asumiendo que, en un tiempo dado,
m1 hormigas habran usado el primer puente y mo hormigas habran usado
el segundo, la probabilidad p; de que una hormiga tome el primer puente

vendra dada por la ecuacion:

(m1 + k)"
mi + k)P + (mg + k)1’

p1= ( (1.6)

donde los pardmetros k y h deben ser fijados de acuerdo a los datos experi-
mentales. Por ejemplo, se han obtenido muy buenos ajustes en simulaciones
de tipo Monte Carlo para k ~ 20 y h =~ 2 [109]. Por otro lado, como es
l6gico, la probabilidad de que las hormigas tomen el segundo puente seria
simplemente ps = 1 — p;.

ACO es una metaheuristica de tipo constructivo, en la que la solucién se
forma probabilisticamente al ir anadiendo componentes de soluciones par-
ciales considerando las trazas de feromona y elecciones heuristicas para el
problema particular. El modo general de funcionamiento de los algoritmos
ACO se muestra en el algoritmo 7. Tras la inicializacién, ACO itera so-
bre tres fases: en cada iteracién, las hormigas construyen un determinado
nimero de soluciones, las cuales son mejoradas mediante biisqueda local (es-
ta fase es opcional) y finalmente se actualizan las trazas de feromonas. Més

detalladamente estas fases son:

= ConstruirSolucionesDeHormigas: Un conjunto de m hormigas artifi-

ciales construye iterativamente soluciones anadiendo elementos de un
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conjunto finito de componentes de solucién C'. La construccién co-
mienza con una solucién parcial vacia s = (). En cada paso de la
construccion, la solucién parcial s se extiende mediante la adicion de
un componente de solucién factible del conjunto N(s) C C, que se
define como el conjunto de componentes que pueden anadirse a la so-
lucién parcial actual s sin violar ninguna restriccion. De esta forma,
el proceso de construccién de soluciones puede verse como un camino
en el grafo de construccién G (V, E). Este grafo puede obtenerse del
conjunto C' de componentes de solucion de dos maneras: representando
las componentes por vértices o por aristas. La eleccién de una compo-
nente de solucién de N(s) se guia por un mecanismo estocéstico, que
estd influenciado por la feromona asociada a cada uno de los elemen-
tos de N(s). La regla para la eleccién estocastica de componentes de
solucién varia entre diferentes algoritmos ACO, pero en todos ellos se
inspira en el modelo del comportamiento de las hormigas reales dado

por la ecuacién 1.6.

AplicarBisquedaLocal: Una vez que se han construido las soluciones,
y antes de actualizar la feromona, es comin mejorar las soluciones
obtenidas por las hormigas realizando una busqueda local. Esta fase
es muy dependiente del problema especifico, y es opcional, aunque se

incluye en muchos de los ultimos algoritmos ACO.

ActualizarFeromona: El objetivo de la actualizacién de feromona es
incrementar los valores de feromona asociados a las componentes de
las soluciones buenas o prometedoras y decrementar aquellos asociados
a las componentes de las soluciones malas. Normalmente esto se con-
sigue decrementando todos los valores (“evaporaciéon de feromona”)
e incrementando los niveles de feromona asociados con un conjunto

escogido de buenas soluciones.

Entre los principales algoritmos basados en hormigas, se encuentra el

Sistema Hormiga (Ant System o AS) [26,30] que fue el primer algoritmo

de este tipo que se desarrolld y cuya caracteristica principal es que todas

las hormigas intervienen en la actualizacién de los valores de feromona. Las

dos variantes principales de este algoritmo original son el Sistema Hormiga
MAX — MIN (MAX — MIN Ant System o MMAS) y el Sistema Colonia
de Hormigas (Ant Colony System o ACS). MMAS [127] es una mejora sobre
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el algoritmo AS original. Sus elementos caracteristicos son que sélo la mejor
hormiga actualiza las trazas de feromona y que el valor de feromona estd aco-
tado, con valores de cotas determinados de forma empirica y adaptados a
cada problema particular. ACS [29] presenta como contribucién principal la
introduccién de una actualizacién local de feromona de forma adicional a
la actualizacion de feromona realizada al final del proceso de construccion
(lamada actualizacién de feromona fuera de linea). La actualizacién local de
feromona se realiza por todas las hormigas después de cada paso de la cons-
truccion y cada hormiga la aplica tnicamente a la ultima arista recorrida.
El objetivo principal de esta actualizacion local es diversificar la bisqueda
realizada por las siguientes hormigas durante una iteracion, decrementando
la cantidad de feromona en las aristas recorridas, de forma que se estimula
a las siguientes hormigas a escoger otras aristas que produzcan soluciones
diferentes, reduciendo la posibilidad de apariciéon de soluciones idénticas en

una iteracién dada.

1.2. Sistemas de Ayuda a la Decision

Muchos problemas a los que debemos enfrentarnos son extremadamente
complejos por la presencia de varias fuentes de incertidumbre, varios obje-
tivos y metas conflictivos, posibles impactos de las decisiones a largo pla-
zo,. .. Aunque en ocasiones es posible resolverlos mediante la experiencia y la
intuicién, o de forma manual, se ve repetidamente probado que aproximarse
asi a los problemas complejos puede conducir a malas soluciones [121].

La disponibilidad de diversas formas de solucionar problemas con una
alta calidad, aparte del valor intrinseco que conlleva, supone una ventaja
cuando dichas soluciones estan disponibles para los expertos o decisores que
tienen que abordar cada problema, permitiéndoles disponer de un mayor
nivel de conocimiento e informacién que los guie en la toma acertada de
decisiones. Pero, una vez mads, la realizacién totalmente manual de estas
tareas es un trabajo tedioso y complicado, especialmente cuando estamos
abordando problemas en los que el volumen de datos disponibles es muy
grande, como es el caso de los problemas de Bioinformatica.

Los Sistemas de Ayuda a la Decisién (SAD) [123], surgidos a comienzos
de la década de los 70, son soluciones informaticas que pueden usarse para

ayudar en la toma compleja de decisiones y la resolucién de problemas de
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forma estructurada. Sobre este planteamiento, el disenio clasico de SAD se
compone de componentes para: (i) manejo de datos tanto internos como
externos, informacién y conocimiento; (ii) funciones potentes de modelado y
(iii) el disenio de interfaces de usuario sencillas pero poderosas. En general,
la investigacién desarrollada en este area se ha centrado generalmente en
como se puede mejorar la eficiencia y la efectividad con la que un usuario
toma una decisién haciendo uso de tecnologias de la informacion.

Desde el origen de los SAD, las tecnologias de la informacién han evo-
lucionado mucho y, consecuentemente, los SAD también han evolucionado
sustancialmente, incorporando en su diseno muchas técnicas y elementos
nuevos, como los almacenes de datos (data warehouses), el procesamiento
analitico en linea (On-Line Analytical Processing u OLAP), la mineria de
datos (data mining) y las tecnologias web. Los SAD son un campo tecnolégi-
camente rico cuya naturaleza e historia se percibe desde distintos puntos de
vista por diferentes personas, con nociones diferentes de qué ha pasado has-
ta ahora en el campo y qué es importante (ver [4,96,114, 115] para més
informacién).

Un SAD puede componerse generalmente de varios subsistemas [132]:

1. Subsistema de manejo de datos: Contiene una base de datos con los
datos relevantes para la situacién, que es manejada por un sistema
gestor de base de datos (SGBD).

2. Subsistema de manejo de modelos: Incluye modelos que proporcionan
las capacidades analiticas del sistema, asi como el software para su
manejo, que suele llamarse sistema gestor de la base de modelos
(SGBM). Los modelos pueden estar definidos mediante un lenguaje
de modelado o ser simplemente métodos o algoritmos de resolucion del

problema.

3. Subsistema de manejo de conocimiento: Este subsistema esta presente
en los SAD mas avanzados, y puede ser tanto un sistema de apoyo a
los otros subsistemas como un componente independiente. Contiene un
sistema gestor de la base de conocimiento (SGBC), y propor-
ciona funciones inteligentes que complementan la inteligencia propia
del decisor. Puede tener interconexién con una base de conocimientos

a nivel de empresa.
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4. Subsistema de interfaz de usuario: Es el medio mediante el cual el
usuario puede comunicarse y controlar el SAD. El usuario se considera
parte del propio sistema, y muchas de las contribuciones tinicas hechas
en el terreno de los SAD derivan de la interaccién intensiva entre el

ordenador y el decisor.

Existen muchas maneras de clasificar los SAD, y el tipo de SAD con-
diciona en buena medida su diseno y estructura. Entre los muchos tipos
posibles de SAD, y aunque no vamos a describirlos detalladamente todos,

se incluyen, a continuacién, y a modo ilustrativo, los siguientes [132]:

= SAD ORIENTADO A TEXTOS (TEXT-ORIENTED DSS): Los datos y el
conocimiento y cualquier otro tipo de informacién suelen encontrarse
en formato texto. Un SAD orientado a textos ayuda al decisor mante-
niendo electréonicamente representaciones textuales de la informacién
que puede influir en sus decisiones. Los textos pueden ser creados, mo-
dificados y recuperados cuando sea necesario, y las aplicaciones para
SAD de este tipo pueden incorporar agentes inteligentes y tecnologias

web como hipertexto y documentos con iméagenes.

= SAD ORIENTADO A BASES DE DATOS (DATABASE-ORIENTED DSS):
Los primeros SAD usaban sistemas de base de datos sencillos o distin-
tas configuraciones de bases de datos relacionales. Un SAD orientado
a bases de datos contempla, ademas, capacidades potentes de consulta

y de generacion de informes.

= SAD ORIENTADO A RESOLUTORES (SOLVER-ORIENTED DSS): Un
resolutor es un algoritmo o procedimiento desarrollado como un pro-
grama informdtico para resolver un tipo particular de problema. Un
tipo particularmente simple de estos SAD son los SAD ORIENTADOS
A Hosas DE CALCULO (SPREADSHEET-ORIENTED DSS) que utili-
zan resolutores (llamados generalmente funciones en este caso) como
los incluidos en programas como Microsoft Excel, que junto a sus ca-
pacidades propias de base de datos o la posibilidad de conexién a
base de datos externas, puede usarse como base para construir este
tipo de SAD. Por otro lado, los SAD BASADOS EN OPTIMIZACION
(OPTIMIZATION-BASED DSS) pueden verse también como un tipo de

estos SAD o como un tipo més general con tres etapas: Formulacidn,
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Solucion (que es donde irfan los resolutores) y Andlisis. Estos SAD se
veran en mas detalle posteriormente ya que son los que consideramos

mas adecuados para los objetivos de esta tesis.

= SAD ORIENTADO A REGLAS (RULE-ORIENTED DSS): Un SAD orien-
tado a reglas incluye reglas tanto de procedimiento como de inferencia
(razonamiento), normalmente en forma de un Sistema Experto (Expert
System), que no es mas que un sistema que emula el comportamien-
to de los expertos de un dominio concreto, para conseguir una mejor

calidad y rapidez en las respuestas, aumentando la productividad.

» SAD ComPUESTOS (COMPOUND DSS): Un SAD compuesto es un
SAD hibrido que incluye dos o més de los tipos de SAD anteriores.

» SAD Inteligentes (incluye, por ejemplo, SAD que se adaptan al usua-
rio, SAD Grupales (para dar soporte a decisiones en grupo), SAD
Institucionales (que se aplican en tomas de decisiones de naturaleza

recurrente),. . .

Entre todas las clases de SAD, esta tesis se concentra, pues, en un area
particularmente interesante e importante: los SISTEMAS DE AYUDA A LA
DECISION BASADOS EN OPTIMIZACION (OPTIMIZATION-BASED DECISION
SUPPORT SYSTEMS). Como se puede leer en [123], los SAD basados en opti-
mizacién pueden dividirse en tres etapas: Formulacion, Solucion y Andlisis.
La etapa de Formulacidn trata con la generacién de un modelo en una for-
ma aceptable por un resolutor del modelo (solver); la etapa de Solucidn se
asocia a la resolucién algoritimica del modelo por un resolutor apropiado;
v la etapa de Andlisis engloba el anélisis e interpretaciéon de una solucién o
un conjunto de soluciones.

Cuando tratamos con problemas diferentes o incluso, a veces, con un ini-
co problema, pueden existir diversos modelos distintos y cada investigador /
desarrollador puede decidir escribir sus propios algoritmos (resolutores) en
cualquier lenguaje de programacion que escojan, con parametros y entradas
en formatos posiblemente distintos. Este es el caso, por ejemplo, en muchos
problemas de Bioinformatica, como son los problemas de comparacién de
proteinas abordados en esta tesis. Debido a estas razones, un resolutor dado
puede no ser capaz de encajar en un determinado SAD basado en optimi-

zacién, incluso aunque dicho SAD sea para el mismo problema sobre el que
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el resolutor estd disenado para trabajar. Por tanto, el decisor (investigador)
estd forzado a ignorar dichos resolutores “no compatibles” o manejarlos de
forma independiente al SAD, con las contrariedades que ello conlleva.

Pese a que se ha dedicado cierto esfuerzo en la integracion modelo-
resolutor y la independencia de datos [82,83,91], hay varias limitaciones
importantes incluso en las propuestas més recientes [83]. Entre ellas se en-
cuentran tener que registrar y manejar manualmente reglas de interfaces o
tener que resolver conflictos estructurales entre los modelos y los resolutores
mediante la escritura de scripts que tranformen los datos. Estas limitaciones
dificultan el mantenimiento y la utilizacion de estos sistemas por no expertos
y también implican la inversién de una cantidad no despreciable de tiempo
y esfuerzo cuando se necesita anadir un nuevo modelo o resolutor.

Considerando estos inconvenientes, seria deseable para un SAD de este

tipo tener las siguientes caracteristicas y funcionalidades:

= Facilitar la incorporacion de resolutores preexistentes sin tener que
reimplementarlos en ningin lenguaje especifico, lo cual es necesario
porque los usuarios del SAD no estardn en general dispuestos a realizar
esta tarea o podrian carecer del conocimiento y del tiempo necesarios

para ello.

= Recolectar y mostrar al usuario cualquier resultado obtenido por los

resolutores de manera sencilla y sistematica.

= Permitir agregar, modificar y borrar resolutores de un modo dindmico,
incluyendo la generacién dinamica de las interfaces graficas de usuario
(GUI) necesarias para la ejecucién de los resolutores y el andlisis de

sus resultados.

= No requerir la recompilacion de los resolutores o del SAD durante el
trabajo normal con el sistema, incluyendo las tareas relacionadas con

las caracteristicas previas.

= Proporcionar una base de datos de resolutores que permita reutilizar-
los 0 modificarlos en cualquier momento, para poder olvidarse de los
detalles especificos de configuracién y parametros de los resolutores y

concentrarse en su uso y el andlisis de sus resultados.

= Deberia estar basado en herramientas de cddigo abierto y lenguajes
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bien establecidos, de forma que el SAD en si pueda ser ficilmente

extendido o portado a distintas plataformas.

= Deberia poder ejecutarse en los principales ordenadores y sistemas
operativos, de forma que no se imponga una restriccién al entorno de
trabajo de un decisor. Asi se esquivaria el inconveniente de tener re-
solutores que sé6lo funcionan en una determinada plataforma, al poder
llevar el SAD a ella.

Es por ello que, como parte de los objetivos de esta tesis, se ha preten-
dido desarrollar y poner a disposicién de los investigadores un SAD basado
en optimizacion, genérico y extensible de forma dindmica, con la capacidad
para proporcionar las caracteristicas y funcionalidades deseables detalladas
en la lista anterior. Esta herramienta es esencialmente un esqueleto (frame-
work) para desarrollar SAD basados en optimizacién, llamado SiIGMA, cuya
descripcién, caracteristicas, y el modo de usarlo de base para un SAD en un

problema especifico, se presentan en el capitulo 3.

1.3. Resumen

En este capitulo se ha presentado el area de Soft Computing, desde sus
componentes clasicas hasta la vision mas moderna en que las metaheuristicas
en general pasan a formar una parte importante de sus componentes. Asi se
abre el campo de la investigacién en este drea al estudio de un abanico
mucho mas amplio en la parte de métodos de optimizaciéon y aproximacion
funcional de los que incluian las definiciones previas de Soft Computing, que
limitaban a los Algoritmos Evolutivos los métodos heuristicos aplicados.

Como vimos en la introduccién, esta tesis hard uso de varias técnicas del
area de Soft Computing para aplicarlas en la comparacion de estructuras
de proteinas, y la introduccién del drea que se ha realizado en este capitulo
sirve para enmarcar el trabajo posterior de los capitulos 4 y 5 en donde se
presentan los métodos y estrategias concretos desarrollados. En particular,
entre todas las técnicas que se engloban en el area de Soft Computing, se
hard un uso especialmente significativo de los conjuntos difusos y de las
metaheuristicas, a través de la implementacién de un método basado en
Busqueda por Entornos Variables.

Asi mismo, se ha realizado una pequena introduccién a los Sistemas de

Ayuda a la Decisién (SAD), que han sido de vital importancia en el manejo



63

de los métodos de comparacién utilizados a lo largo de toda la experimen-
tacién realizada durante la tesis, todo ello gracias al SAD que sera descrito

en el capitulo 3.
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Capitulo 2
Bioinformatica

El Proyecto Genoma Humano (Human Genome Project) tenfa como ob-
jetivo determinar las posiciones relativas de todos los pares de bases (nu-
cleétidos) que componen el genoma humano e identificar los entre 20000 y
25000 genes presentes en él. Era un objetivo ambicioso, iniciado en 1990
por el Departamento de Energia y los Institutos de la Salud de los Estados
Unidos, con un gran presupuesto de 3000 millones de délares y un plazo
de realizacién de 15 afios. El proyecto fue un éxito y, gracias a los avances
tecnoldgicos, se pudo completar en 2003, dos afios antes de lo previsto.

Los datos de la secuencia completa del genoma humano obtenidos en
el Proyecto Genoma estdn disponibles publicamente. No obstante, el cono-
cimiento del genotipo completo de un organismo es Unicamente un primer
paso para la comprensién del mismo y de su fenotipo, y la finalizacién del
Proyecto Genoma, lejos de suponer el final de la Genémica, abrié una via
para obtener beneficios en los campos de la medicina y la biotecnologia,
constituyendo los datos del Proyecto Genoma una poderosa herramienta
para esta investigacion.

El beneficio econémico potencial de los avances en el descubrimiento
de nuevos farmacos, por ejemplo, hace que las inversiones en estos campos
sean muy altas, y la disponibilidad de dinero da lugar a la realizacién de
numerosas investigaciones.

La explosién de datos que ha supuesto el Proyecto Genoma y todas las
nuevas investigaciones han dado origen a la disciplina de la Bioinformati-
ca, que intenta servir como herramienta para el manejo de estos datos y la
realizacién de experimentos. No obstante, la definicién concreta de Bioin-

formatica es una materia de cierto debate, desde los que la definen de manera
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restrictiva como el desarrollo de bases de datos para almacenar y manipular
informacién gendmica, hasta los que la definen de manera amplia abarcando
toda la biologia computacional. Si nos centramos en el uso reciente en la
literatura [16], la Bioinformatica se ocupa de dos flujos de informacién de la

biologia molecular:

s El primer flujo de informacién estd basado en el dogma central de la
biologia molecular: las secuencias de ADN se transcriben en secuencias
de mARN, que se traducen en estructuras de proteinas, las cuales se
pliegan en estructuras tridimensionales (3D) que realizan determina-
das funciones. Estas funciones son seleccionadas, en un sentido Dar-
winiano, por el entorno del organismo, que impulsa la evolucién de las
secuencias de ADN dentro de una poblacién. La primera clase de apli-
caciones Bioinforméticas se enfoca en la transferencia de informacién
entre cualquiera de las fases de este flujo, incluyendo la organizaciéon y
control de genes en la secuencia de ADN, la identificacién de unidades
de transcripcién en el ADN, la prediccién de estructuras de proteinas

a partir de la secuencia y el andlisis de la funcién molecular.

s El segundo flujo de informacion se basa en el método cientifico: creamos
hipétesis referidas a la actividad biolégica, disefiamos experimentos pa-
ra probar estas hipdtesis, evaluamos los datos resultantes por compati-
bilidad con las hipdtesis, y extendemos o modificamos las hipotesis en
respuesta a los datos. La segunda clase de aplicaciones Bioinformati-
cas cubre la transferencia de informacién dentro de este protocolo,
incluyendo sistemas que generan hipétesis, disenan experimentos, al-
macenan y organizan los datos de los experimentos en bases de datos,
testean la compatibilidad de los datos con los modelos, y modifican las

hipdtesis.

De forma alternativa, podemos decir que la Bioinformatica se encarga
del desarrollo y aplicacién de algoritmos y métodos para transformar da-
tos en conocimiento del sistema biolégico. Para ello han de proporcionarse
herramientas que permitan cruzar informacion de secuencias, estructuras,
microarrays, informacion textual, etc., de manera que la integracion de esta
informacién pueda conducir a la creacién de conocimiento nuevo.

El interés en Bioinformatica ha estado motivado por la aparicién de

técnicas experimentales que generan datos con un alto nivel de rendimien-
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to, tales como la secuenciacién del ADN, la espectroscopia de masas, o el
andlisis de expresién en microarrays [1,80,98]. Los problemas en los que se
aplica la Bioinformatica son variados: diseno de bases de datos, comparacion
y alineamiento de secuencias y de estructuras, construcciéon de arboles filo-
genéticos, ensamblado de fragmentos, mapeo fisico de cromosomas, rearreglo
de genomas, prediccion de estructuras proteicas, analisis de perfiles de ex-
presion génica en microarrays, etc. El rdpido incremento en el nimero de
estructuras macromoleculares 3D, disponibles en bases de datos como el
Protein Data Bank (PDB) [14], ha conducido a la aparicién de una subdis-
ciplina de la Bioinformatica: la Bioinformatica estructural, que se ocupa de
la representacion, almacenamiento, recuperacion, anélisis y visualizacién de

informacién estructural a escala atémica y subcelular.

La Bioinformaética estructural, como otras muchas subdisciplinas de la
Bioinformatica, se caracteriza por dos metas u objetivos: la creacién de
métodos de propdsito general para la manipulacién de informacion sobre
macromoléculas bioldgicas, y la aplicacién de estos métodos a la resolucién de
problemas en Biologia y la creaciéon de conocimiento nuevo. Estas dos metas
estan profundamente interconectadas, porque parte de la validacién de los
nuevos métodos consiste en comprobar su éxito al resolver problemas reales.
Al mismo tiempo, los desafios actuales en Biologia demandan el desarrollo
de nuevos métodos que puedan manejar el volumen de datos actualmente
disponible y la complejidad de los modelos que los cientificos tienen que

crear para explicar estos datos.

La creciente disponibilidad de datos de secuencias ha sido un iman pa-
ra los interesados en el analisis de cadenas, los algoritmos y los modelos
probabilisticos [32,62], donde los mayores logros han sido el desarrollo de
algoritmos para alineamiento de pares de secuencias y para alineamiento
multiple, la definicién y descubrimiento de motivos de secuencias y el uso de
modelos probabilisticos como los modelos ocultos de Markov para encontrar
genes [18], alinear secuencias [70] y clasificar familias de proteinas [9]. Por
otro lado, la también creciente disponibilidad de datos estructurales han
atraido a los interesados en la geometria computacional, los graficos por
ordenador y los algoritmos para analizar datos cristalograficos y proceden-
tes de RMN (Resonancia Magnética Nuclear) y crear modelos moleculares

verosimiles.

En muchos de estos campos, las técnicas de Soft Computing (ver sec-



68

ci6n 1.1) pueden jugar un papel crucial, al ser técnicas especialmente capa-
citadas para conseguir resultados de forma eficiente y con un buen nivel de
calidad, ademas de permitir realizar modelizaciones que tengan en cuenta las
imprecisiones o las carencias de informacién que pueden existir en los datos
(debidas a conocimiento impreciso, a potenciales errores en las mediciones,
etc.). En muchos casos, ademds, las soluciones éptimas de los modelos no
son necesarias, pues puede haber minimos (méximos) irrelevantes, y lo que
interesa realmente es encontrar la solucién biolégicamente relevante. Asi mis-
mo, los SAD (ver seccién 1.2) son una herramienta adecuada para el control
centralizado de los diversos métodos existentes para un mismo problema y
para el manejo de los grandes voliimenes de datos, de forma que se puedan
validar de forma experimental los algoritmos, pues es este comportamien-
to practico el aspecto mas relevante. Igualmente, tanto los SAD como las
técnicas de Soft Computing pueden ayudar en la generacion e integracién
de informacién para dar lugar a conocimiento biolégico nuevo.

Entre los muchos problemas a los que hace frente la Bioinformatica,
la tesis que aqui se presenta se enfoca a un problema propio del area de
la Bioinformaética estructural: la comparacién de estructuras de proteinas.
En las siguientes secciones veremos en mas detalle las caracteristicas de las
estructuras de las proteinas y daremos una visién global de los métodos
y modelos de comparacion, resaltando aquéllos con una implicaciéon mas

directa con esta tesis.

2.1. Fundamentos de la estructura de proteinas

La mayor parte de la estructura esencial de las células, y su funcioén,
conlleva la intervencién de proteinas. Estas moléculas grandes y complejas
muestran una notable versatilidad que les permite realizar un gran nimero
de actividades fundamentales para la vida. De hecho, dificilmente podria
cualquier otro tipo de macromolécula biolégica asumir todas las funciones
que las proteinas han acumulado durante billones de anos de evolucion.
Cualquier mencién de la funcién de una proteina debe estar soportada por
la comprensién de la estructura de las proteinas, pues un principio fun-
damental en toda la ciencia Protedmica es que la estructura conduce a la
funcién de la proteina. Las estructuras caracteristicas de las proteinas per-

miten la colocacion de grupos particulares de productos quimicos en lugares
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especificos del espacio tridimensional. Es esta precisién lo que permite que
las proteinas actien de catalizadores (enzimas) en una impresionante varie-
dad de reacciones quimicas. La colocacién precisa de grupos de productos
quimicos también permite a las proteinas desempenar importantes funciones
estructurales, de transporte y regulatorias en los organismos.

Como la estructura de las proteinas conduce a su funcién, y las funciones
de las proteinas son tan diversas, no sorprende descubrir que las estructuras
de las proteinas son similarmente variadas [16]. Mds aun, la diversidad de
funciones de las proteinas se ve aumentada por la interaccién de las mismas
tanto con pequenas moléculas como con otras proteinas.

Las décadas de investigacién en el campo de las proteinas han producido
una serie de principios acerca de la naturaleza de la estructura de las pro-
tefnas y la manera en que esta estructura se utiliza para llevar a cabo una
funcién. Estos principios se han organizado en una jerarquia de cuatro ca-
pas que facilita la descripcién y la comprension de las proteinas: estructura
primaria, secundaria, terciaria y cuaternaria. Dicha jerarquia no pretende
describir de forma precisa las leyes fisicas que producen la estructura de las
proteinas, sino que mas bien es una abstraccion para hacer los estudios de

estructuras de proteinas mas manejables.

2.1.1. Estructura primaria de las proteinas: la secuencia de

aminoacidos

Las proteinas son polimeros lineales de aminoacidos, y es la singular
secuencia de aminoacidos constituyentes lo que determina la estructura tri-
dimensional final de la proteina. La secuencia de aminoécidos se conoce como
la estructura primaria de la proteina.

Los aminoécidos son pequenas moléculas que contienen un grupo amino
(NH3), un grupo carboxilo (COOH), y un dtomo de hidrégeno conectados a
un carbono alfa central (C,), como se puede ver en la figura 2.1. Adem4s, los
aminodcidos tienen una cadena lateral (o grupo R) conectado al carbono a, y
es precisamente este grupo, y solo este grupo, el que distingue un aminoacido
de otro. Mds atn, la cadena lateral es la que confiere las propiedades quimicas
especificas del amino&cido.

Los genomas celulares contienen instrucciones codificadas para la pro-

duccién de multiples proteinas, y hay 20 aminoacidos que pueden ser in-
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cadena lateral

R
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grupo amino grupo carboxilo

Figura 2.1: Estructura basica de un aminoécido.

corporados a una proteina mediante dichas instrucciones: Arginina (Arg),
Alanina (Ala), Acido aspartico (Asp), Asparagina (Asn), Cistefna (Cys),
Glutamina (Gln), Acido glutdmico (Glu), Glicina (Gly), Histidina (His),
Isoleucina (Ile), Leucina (Leu), Lisina (Lys), Metionina (Met), Fenilalanina
(Phe), Prolina (Pro), Serina (Ser), Treonina (Thr), Triptéfano (Trp), Ti-
rosina (Tyr) y Valina (Val). La secuencia resultante de una proteina puede
contener cualquier combinacion de estos 20 aminoacidos, en cualquier orden.
Aunque se sabia que los aminoécidos eran bloques para la construccién de
proteinas antes del inicio del siglo veinte, el conjunto exacto de aminoéacidos
que se usan en las proteinas no se determiné hasta 1940 [42]. Este conjunto
de 20 aminodcidos se considera estandar en el sentido de que es comun a
todos los organismos observados. Aunque existen formas modificadas de es-
tos 20 aminoacidos en las proteinas, éstas son el producto de modificaciones

que ocurren tras la sintesis de la proteina.

Los aminoacidos pueden formar enlaces entre si a través de una reaccion
de sus respectivos grupos carboxilo y amino. El enlace resultante es llamado
enlace peptidico, y se da el nombre de péptido a dos o mas aminodcidos

enlazados por este tipo de enlace (figura 2.2).

Una proteina se sintetiza por la formacién de una sucesion lineal de en-
laces peptidicos entre aminodcidos (siguiendo las instrucciones del cdédigo
genético) y puede, por tanto, ser nombrada como un polipéptido. Cuando
un aminodcido se incorpora en un péptido, se le denomina también como

residuo, y los atomos envueltos en el enlace peptidico se conocen como es-
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Figura 2.2: Enlace peptidico. Los dos aminoédcidos marcados en gris claro se unen
mediante el enlace peptidico indicado en gris oscuro. Los grupos R representan

cualquiera de las 20 posibles cadenas laterales de los aminoécidos.

queleto péptido (peptide backbone). Las caracteristicas especificas del enlace
peptidico tienen importantes implicaciones para las estructuras tridimensio-
nales que pueden formarse por polipéptidos. El enlace peptidico es planar
(forma un plano), y es muy rigido, con lo que la cadena polipéptida tiene
libertad de rotacién solamente sobre de los enlaces formados por los carbo-
nos «. No obstante, la libertad de rotacién sobre los angulos ¢ (C,— N) y
U (Co— C’) que conforman el enlace (ver figura 2.2) estd limitada por la
restriccién que impone la distribucion espacial de las cadenas laterales de
los residuos y el esqueleto péptido, lo que hace que las posibles estructuras

de un polipéptido concreto sean bastante limitadas.

2.1.2. Estructura secundaria de las proteinas

La estructura secundaria de una proteina puede ser vista como la estruc-
tura local de una cadena polipéptida, independientemente del resto de la
proteina. Las limitaciones impuestas en la estructura primaria por el enlace
peptidico y consideraciones relativas a puentes de hidrégeno dictan qué es-
tructura secundaria es posible. Durante la investigacién en estructura de
proteinas, dos tipos de estructuras han sobresalido como las estructuras lo-
cales dominantes de cadenas polipéptidas: las hélices alfa (« helixes) y las
laminas beta (3 sheets). Estas estructuras exhiben un alto grado de regu-

laridad: las combinaciones concretas de angulos ® y ¥ se repiten de forma



72

aproximada durante la duracién de toda la estructura secundaria.

Aunque las hélices y las laminas satisfacen las restricciones de los enla-
ces peptidicos, este no es el tnico factor que explica su enorme presencia.
Ambos elementos estructurales estan estabilizados por las interacciones de
los puentes de hidrégeno entre los dtomos del esqueleto de los residuos par-
ticipantes, haciendo que sean conformaciones altamente favorables para la
cadena polipéptida. Las hélices y las laminas son los Unicos elementos es-
tructurales regulares presentes en las proteinas. Sin embargo, también se
observa en las proteinas la presencia de elementos estructurales irregulares,

y dichos elementos son vitales tanto para la estructura como para la funcién.

Hélices o

Las hélices se crean curvando el esqueleto polipéptido de tal forma que
se produce una espiral regular. Debido a que el esqueleto polipéptido pue-
de enrollarse en espiral en dos direcciones (izquierda o derecha), las hélices
presentan dos posibles configuraciones. Una hélice con una espiral a mano
derecha se denomina hélice a derechas (o hélice dextrdgira), ya que vista
desde arriba se observa que avanza en el sentido de las agujas del reloj. Este
tipo de hélices es el predominante en las proteinas, dado que las restricciones
espaciales limitan la capacidad de formacién de hélices a izquierdas. Entre
las hélices a derechas, las hélices a (ver figura 2.3) es también la mas pre-
dominante. Una hélice « se caracteriza por tener un periodo de 3.6 residuos
por vuelta del esqueleto en espiral. La estructura de esta hélice se estabili-
za por interacciones de puentes de hidrégeno entre los oxigenos carbonilos
(oxigenos del grupo carboxilo) de cada residuo y el protén del grupo amino
del residuo que se encuentra 4 posiciones més adelante en la hélice. De esta
forma, en la hélice « se satisfacen todos los enlaces posibles de hidrégenos,
a excepcién de unos pocos en cada extremo de la hélice donde no hay un

companero disponible.

Laminas

Al contrario que las hélices, las ldminas ( (también llamadas hojas 3 o
sheets) estan formadas por enlaces de hidrégeno entre cadenas de polipépti-
dos adyacentes en lugar de dentro de una tnica cadena (ver figura 2.4). Las

secciones de la cadena de polipéptidos que participan en la lamina se co-
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Figura 2.3: Hélice a.

nocen como hebras ( (3 strands). Las hebras [ representan una estructura
extendida de la cadena polipéptica, donde los dngulos ® y ¥ estan rotados
aproximadamente 180 grados entre si. Esta configuracion produce una hoja
0B que estd plegada, con las cadenas laterales de los residuos alternando po-
siciones en los lados opuestos de la hoja. Hay dos configuraciones posibles
de laminas 3: paralelas y antiparalelas. En las laminas paralelas, las hebras
se alinean en la misma direccién con respecto a sus extremos amino (N) y
carboxilo (C). En las ldminas antiparalelas, las hebras alternan sus extremos
amino y carboxilo, de tal forma que una hebra dada interacciona con hebras
en la orientacién contraria. Las laminas 3 pueden presentarse también en
una configuracién mixta, con secciones paralelas y antiparalelas, pero esta
configuracién es menos comun que los dos tipos uniformes. Casi todas las
laminas (B presentan algin grado de torsiéon cuando la ldmina se mira por el
lado del filo, a lo largo de un eje perpendicular a la direccién de las cadenas

polipéptidas, siendo esta torsién siempre a mano derecha.

Las hélices « y las laminas 3 suman la mayoria de las estructuras se-
cundarias observadas en las proteinas. Estas estructuras regulares estan in-
tercaladas con regiones de estructuras irregulares llamadas giros o espira-

les. Las regiones de lazos se presentan generalmente en la superficie de la
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Figura 2.4: Laminas 0 paralelas (a y b) y antiparalelas (¢ y d).
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proteina. Estas regiones son a menudo simplemente transiciones entre es-
tructuras regulares, pero también poseen significado estructural, y pueden
ser la localizacién de la parte funcional o sitio activo de la proteina. Debido
a su irregularidad, estos elementos son dificiles de clasificar. Sin embargo,
algunos tipos de estructura son suficientemente frecuentes como para haber
sido categorizados de manera aproximada. Los lazos en horquilla (hairpin
loops o giros inversos) ocurren a menudo entre hebras beta antiparalelas e
involucran el minimo nimero de residuos (4-5) que se requieren para em-
pezar la siguiente hebra. Existen muchos otros tipos de giros, que pueden
clasificarse segtin las estructuras regulares que conectan y los angulos ¢ y W
de los residuos involucrados en el giro. Por ejemplo, las transiciones que in-
volucran més residuos (6-16) son llamadas giros (o lazos) omega (£2) porque
se asemejan a la forma que tiene la letra griega omega mayuscula, y pue-
den conllevar interacciones complejas que incluyen a las cadenas laterales
ademas del esqueleto péptido.

Aunque las regiones de giro son irregulares, estas estructuras estdn ge-
neralmente tan bien organizadas como las estructuras secundarias regula-
res. Sin embargo, la determinacién experimental de estructuras de proteinas
muestra que algunas regiones de giro no estan tan bien organizadas y no al-
canzan, por tanto, una estructura estable, recibiendo el nombre de espirales

aleatorias (random coils).

2.1.3. Estructura terciaria de las proteinas: La estructura
tridimensional global

La estructura terciaria de una proteina se define como la estructura tri-
dimensional global de su cadena polipéptida. Hay una amplia variedad de
formas en que los varios elementos de hélices, laminas y giros pueden combi-
narse para producir una estructura completa. Los puentes de hidrégeno, que
ya desempenan un papel en la estabilizacién de las estructuras secundarias,
también son importantes en la estabilizacion de las estructuras terciarias,
pero también son importantes otras fuerzas. En general, las combinaciones
finales de estructuras secundarias estdn provocadas en gran medida por las
interacciones entre las cadenas laterales de los residuos aminodcidos cons-
tituyentes de la proteina. Por tanto, al nivel de la estructura terciaria, las
cadenas laterales juegan un papel mucho mas activo en la creacion de la

estructura final, asi como las interacciones del esqueleto eran las principales
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responsables de la generacion de estructuras secundarias (particularmente en
el caso de hélices y ldminas). De hecho, la mayoria de las proteinas tienen
una estructura terciaria distintiva: los elementos de estructura secundaria
de dichas proteinas se plegaran siempre de la misma forma para producir la
misma estructura terciaria. Esta consistencia es vital para el funcionamiento
adecuado de la proteina [16]. No obstante, hay casos de proteinas que no
tienen una organizacién estructurada intrinseca, y que pasan mucho tiempo
en estado desorganizado. La funcién de estas proteinas suele depender de
alcanzar una estructura ordenada al darse ciertas condiciones o durante su

participacién en interacciones especificas [138].

El plegamiento de la proteina

La estructura terciaria tridimensional de una proteina se indica comun-
mente como su plegamiento (fold). El plegamiento de una proteina (protein
folding) es un proceso complejo que no se comprende completamente, pero
se sabe que en la mayoria de los casos la estructura primaria de la proteina
contiene toda la informacién requerida para que adquiera su plegado co-
rrecto. Mas ain, una secuencia de polipéptidos aleatoria no se plegara casi
nunca en una estructura organizada, siendo una propiedad importante de las
secuencias de las proteinas el hecho de que se han seleccionado mediante el
proceso evolutivo para alcanzar una estructura reproducible y estable [120].
A pesar de la naturaleza determinista del plegado de las proteinas, el pro-
ceso concreto de plegado es auin bastante desconocido, y no ha sido posible
predecir de forma precisa la estructura final de una proteina dada solamen-
te su secuencia [6,16], aunque se van desarrollando métodos para afrontar
este problema. Esto se debe en buena medida a que el nimero de estructu-
ras tridimensionales conocidas de forma precisa era pequeno, pero a medida
que este namero aumente comenzara a ser posible desarrollar mas y mejores
modelos o deducir el plegamiento de una proteina en base al conocimiento
del plegamiento de otras proteinas con secuencias similares (modelado por

homologia).

Dominios y motivos

Dentro de los plegamientos de proteinas existentes, se pueden reconocer
diferentes dominios (domains) y motivos (motifs). Los dominios son seccio-

nes compactas de las proteinas que representan regiones independientes es-
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tructuralmente (y a menudo también funcionalmente). Dicho de otro modo,
un dominio es una subseccién de una proteina que mantendria su estructura
caracteristica incluso si se separara del resto de la proteina. Los motivos
(también llamados estructuras supersecundarias) son pequenas subestruc-
turas que no son necesariamente independientes estructuralmente, y que
generalmente consisten de sélo unos pocos elementos estructurales secun-
darios. Se ven repetidamente motivos concretos en muchas estructuras de
proteinas, y estos motivos constituyen los elementos integrantes de los ple-
gamientos. Los motivos también tienen frecuentemente una importancia en
la funcion y, en estos casos, representan unidades funcionales minimas den-
tro de la proteina. Légicamente, varios motivos pueden combinarse para la

formacién de un dominio especifico.

Alteraciones de las proteinas

Aunque los aminoacidos tienen una gran variedad de caracteristicas
quimicas, las alteraciones quimicas y la interaccién con moléculas no po-
lipéptidas puede extender atin més las capacidades de las proteinas. Al nivel
de la estructura terciaria es importante hacer mencién de este fenémeno, ya
que puede ser critico tanto para la estructura como para la funcién de las
proteinas [16].

Las propiedades quimicas de los 20 aminoacidos estandar pueden exten-
derse mediante la modificacién de las cadenas laterales y, en algunos casos,
dicha modificacién puede ser indispensable para la formacion apropiada de
las estructuras terciarias. Por ejemplo, el colageno, una proteina fibrosa,
contiene un residuo modificado de prolina, la hidroxiprolina, que estabiliza
enormemente el plegamiento de la proteina [110]. En otros casos, la alte-
racién de un residuo no tiene efecto en el plegamiento, sino que sirve para
extender el repertorio funcional de la proteina.

Algunas moléculas, como los carbohidratos y los lipidos, pueden conec-
tarse a la proteina mediante enlaces covalentes con residuos especificos. Las
modificaciones debidas a carbohidratos se ven frecuentemente en proteinas
que funcionan extracelularmente y se sabe que juegan un papel en la lo-
calizacion de proteinas intracelulares. Las modificaciones debidas a lipidos
pueden ayudar a anclar la proteina en la membrana celular.

Las proteinas también pueden asociarse con pequenas moléculas o ato-

mos metdlicos (de manera covalente o no covalente) diversificando una vez
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més las capacidades funcionales y estructurales. Muchas enzimas emplean
tales moléculas como cofactores, que las ayudan en la catélisis quimica [72].
Otras proteinas requieren estas moléculas o atomos para la correcta for-
macién de su estructura terciaria. Por ejemplo, el motivo “dedo de zinc”
(zinc-finger), un motivo estructural importante para la interaccién de algu-
nas proteinas con el ADN, no puede formarse sin la interaccion covalente
de un atomo de zinc con residuos especificos de cisteina o cisteina e histidi-
na [84].

2.1.4. Estructura cuaternaria de las proteinas: Asociaciones
de miiltiples cadenas polipéptidas

La estructura terciaria de las proteinas describe la organizacién estruc-
tural de una unica cadena polipéptida. Sin embargo, hay muchas proteinas
que no funcionan como una unica cadena o mondmero, sino que existen
en la forma de asociaciones no covalentes entre dos o mas cadenas de po-
lipétidos plegadas de forma independiente. Estas proteinas se denominan
proteinas multisubunidades o proteinas multiméricas, y se dice que tienen
una estructura cuaternaria. Las subunidades o protémeros pueden ser igua-
les o distintas, dando lugar, respectivamente, a proteinas homoméricas o
heteroméricas [16].

La mayoria de las proteinas se pliegan de forma que se evita la agregacion
con otros polipéptidos, con lo que la formacién de proteinas multiméricas
es un tipo de interaccién muy especifica, aunque se estabiliza por el mismo
tipo de interacciones que se emplean en la estabilizacion de las estructuras
secundarias y terciarias. La creacion de estructuras cuaternarias se explica
por ventajas funcionales como puede ser ser la cooperacién, la localizacion
conjunta de funciones, la versatilidad en cuanto a funciones y capacidad
de regulacién, y el hecho de que simplifican la creaciéon de estructuras de

proteinas muy grandes al construirse a partir de subunidades més pequenas.

2.1.5. Bases de datos de proteinas: PDB, CATH y SCOP

Existen varias bases de datos de proteinas que son accesibles publica-
mente. Entre ellas, las mas destacables son el Protein Data Bank (PDB),
que contiene ficheros con las coordenadas en 3D de los atomos de multitud
de proteinas, y las bases de datos CATH y SCOP, con clasificaciones de las

proteinas en base a distintos niveles de similaridad estructural.
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Protein Data Bank (PDB)

El Protein Data Bank (PDB) [13,14] es un repositorio de coordenadas
e informacién relacionada para més de 38000 estructuras, incluyendo pro-
teinas, acidos nucleicos y grandes complejos macromoleculares. Estas coorde-
nadas han sido determinadas de forma tridimensional (3D) haciendo uso de
técnicas de cristalografia de Rayos X, resonancia magnética nuclear (NMR)
y microscopia de electrones. Se trata de una base de datos internacional,
gratuita y publicamente accesible, que durante muchos anos desde su crea-
cién fue mantenida en exlusiva por el Research Collaboratory of Structural
Bioinformatics (RSCB) en http://www.rcsb.org/pdb/.

Cada estructura del PDB lleva asignado un identificador de 4 caracte-
res alfanuméricos (llamado PDB ID o PDB code) y asociado a ese PDB
ID existe un fichero con la informacién estructural de la misma. Es usual
también, que cuando una estructura contiene varias cadenas, se identifique
cada cadena con un caracter adicional, que suele concatenarse con el PDB
ID cuando se quiere hacer referencia a dicha cadena de forma tnica. Los
ficheros que conforman la base de datos PDB son ficheros de texto que con-
tienen las coordenadas de los atomos de las estructuras a las que se refieren,
asi como comentarios con informacién adicional como puede ser informacion
sobre la secuencia, los investigadores que definieron la estructura o informa-
cién necesaria para la correcta comprension de la informaciéon presente en
el fichero. Un ejemplo de fichero PDB, para la proteina con PDB 1D 1AA9,

puede verse en la figura 2.5.

En la actualidad, y tras la creacion del Worldwide Protein Data Bank
(wwPDB) [13], del que forman parte el propio RCSB (EEUU), el MSD-EBI
(Europa) y el PDBj (Japén), el RCSB mantiene solamente una copia de refe-
rencia estatica del PDB (ftp://ftp.resb.org) que fue congelada con los datos
disponibles a 31 de julio de 2007, y en ftp://ftp.wwpdb.org se mantiene una
copia de produccidn, gestionada por el wwPDB (http://www.wwpdb.org/).
Esta nueva copia va incorporando las actualizaciones del wwPDB Remedia-
tion Project, un proyecto destinado a corregir las inconsistencias detectadas
en el repositorio y a conseguir que los datos del PDB se mantengan como
una copia unica consistente y en formatos uniformes, ademés de proporcio-
nar los ficheros en méas formatos como, por ejemplo, XML. No obstante, el

wwPDB es muy reciente, y los experimentos previos realizados por otros
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HEADER PROTO-ONCOGENE 27-JAN-97 1AA9
TITLE HUMAN C-HA-RAS(1-171) (DOT)GDP, NMR, MINIMIZED AVERAGE
TITLE 2 STRUCTURE

COMPND MOL_ID: 1;

COMPND 2 MOLECULE: C-HA-RAS;

COMPND 3 CHAIN: NULL;

COMPND 4 FRAGMENT: RESIDUES 1 - 171;

COMPND 5 ENGINEERED: SYNTHETIC GENE;

COMPND 6 OTHER_DETAILS: COMPLEXED TO GUANOSINE 5’-DIPHOSPHATE
SOURCE MOL_ID: 1;

SOURCE 2 ORGANISM_SCIENTIFIC: HOMO SAPIENS;

SOURCE 3 ORGANISM_COMMON: HUMAN;

SOURCE 4 EXPRESSION_SYSTEM: ESCHERICHIA COLI;

SOURCE 5 EXPRESSION_SYSTEM_STRAIN: TG1;

SOURCE 6 EXPRESSION_SYSTEM_PLASMID: PRGH;

SOURCE 7 EXPRESSION_SYSTEM_GENE: HUMAN C-HA-RAS GENE

KEYWDS RAS, ONCOGENE PROTEIN, GTP-BINDING PROTEIN, PROTO-ONCOGENE
EXPDTA NMR, MINIMIZED AVERAGE STRUCTURE

AUTHOR Y.ITO,Y.YAMASAKI,Y.MUTO,G.KAWAI,S.NISHIMURA,T.MIYAZAWA,
AUTHOR 2 S.YOKOYAMA

REVDAT 1 29-JUL-97 1AA9 0

REMARK 1

REMARK 2

REMARK 2 RESOLUTION. NOT APPLICABLE.

ATOM

1 N MET 1 129.640 14.669 -14.847 1.00 2.13 N
ATOM 2 CA MET 1 130.624 13.884 -14.049 1.00 1.42 C
ATOM 3 C MET 1 130.508 12.401 -14.404 1.00 1.16 C
ATOM 4 0 MET 1 129.625 11.993 -15.134 1.00 1.52 0
ATOM 5 CB MET 1 130.340 14.070 -12.561 1.00 0.96 ¢
ATOM 6 CG MET 1 131.298 15.114 -11.985 1.00 1.06 C
ATOM 7 SD MET 1 130.359 16.569 -11.458 1.00 1.78 S
ATOM 8 CE MET 1 130.352 17.423 -13.053 1.00 2.41 ¢
ATOM 9 1H MET 1 129.044 14.019 -15.399 1.00 2.33 H
ATOM 10 2H  MET 1 129.043 15.230 -14.208 1.00 2.50 H
ATOM 11 3H  MET 1 130.148 15.307 -15.492 1.00 2.68 H
ATOM 12 HA MET 1 131.620 14.227 -14.265 1.00 1.63 H
ATOM 13 1HB MET 1 129.322 14.400 -12.427 1.00 1.53 H
ATOM 14 2HB MET 1 130.487 13.133 -12.051 1.00 1.20 H
ATOM 15 1HG MET 1 131.819 14.695 -11.137 1.00 1.44 H
ATOM 16 2HG MET 1 132.013 15.402 -12.741 1.00 1.47 H
ATOM 17 1HE MET 1 130.217 16.701 -13.847 1.00 2.88 H
ATOM 18 2HE MET 1 129.544 18.142 -13.072 1.00 2.81 H
ATOM 19 3HE MET 1 131.290 17.937 -13.192 1.00 2.81 H
ATOM 20 N THR 2 131.392 11.591 -13.891 1.00 0.74 N
ATOM 21 CA THR 2 131.334 10.134 -14.195 1.00 0.55 C
ATOM 22 THR 2 130.993 9.362 -12.927 1.00 0.46 C
ATOM 23 THR 2 131.108 9.865 -11.830 1.00 0.48 0

Figura 2.5: Fragmento de fichero PDB para la proteina con cédigo 1AA9.
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autores usaban los datos originales en el RSCB PDB. Por tanto, para po-
der realizar comparaciones de forma fiable con otros métodos, y dado que el
repositorio del wwPDB no ha aparecido hasta los momentos finales del desa-
rrollo de esta tesis, en lo que sigue, al hacer referencia a un fichero del PDB
nos estaremos refiriendo a las copias presentes en la versiéon de referencia

estatica que se mantiene atin en el RSCB.

CATH

La base de datos CATH [107,111] es una base de datos de dominios
estructurales de proteinas disponible en http://www.cathdb.info/ que en
su dltima versién (enero de 2007) contiene 93885 estructuras de dominios.
CATH realiza una clasificacién jerarquica de los dominios, por medio de
procedimientos tanto automaticos como manuales, agrupando las proteinas
en 4 grandes niveles: Clase (Class - C), Arquitectura (Architecture - A), To-
pologia (Topology - T) y superfamilia Homdloga (Homologous superfamily
- H), de cuyas iniciales se deriva el nombre de CATH. En maés detalle, las

caracteristicas de estos 4 niveles son:

» Clase (C): La clase se determina de la composicién en estructuras
secundarias de la proteina y de la forma en que aparecen distribuidas
en ella. Se reconocen 3 clases principales: mainly-alpha, mainly-beta
y alpha-beta, incluyendo esta dltima tanto estructuras alternadas alp-
ha/beta como estructuras de tipo alpha+beta. Ademds, una cuarta
clase se asocia a las proteinas con poco contenido en estructuras se-

cundarias.

» Arquitectura (A): Este nivel describe la forma global del dominio
determinada por las orientaciones de las estructuras secundarias, pero
sin tener en cuenta la conexién entre ellas. Se asigna de una forma
manual usando descripciones muy simples de la disposicion estructural

como “barril” o “emparedado de tres capas”.

» Topologia (T): Las estructuras se clasifican en grupos de plegamien-
to (fold groups) dependiendo tanto de su forma global como de la
interconexion de sus estructuras secundarias. Esta clasificacion se rea-
liza mediante los algoritmos de comparacién SSAP y CATHEDRAL,

asignandose al mismo grupo las estructuras con puntuaciones de SSAP



82

de 70 y donde al menos el 60 % de la proteina més larga tiene corres-

pondencia con la proteina més pequena.

Superfamilia Homdloga (H): En este nivel se agrupan los domi-
nios de proteinas que se piensa que tienen un ancestro comuin y que,
por tanto, pueden ser descritos como homodlogos. Las estructuras se
clasifican en la misma superfamilia homdloga si satisfacen criterios
apropiados en el porcentaje de identidad a nivel de secuencia, super-
posicién alta de la estructura mas larga con la méas pequena (alto nivel

de equivalencia),. . .

SCOP

La base de datos Structural Classification of Proteins (més conocida co-

mo SCOP) [3,105] es otra base de datos con una clasificacién, en gran medida

manual, de dominios estructurales de proteinas, basada en las similaridades

entre sus secuencias y sus estructuras tridimensionales. Los niveles presentes

en SCOP, del nivel mas bajo al mas alto de la jerarquia son:

Especie (Species): Este nivel es el més especifico y representa una
secuencia distintiva de proteina y las variantes naturales o artificiales

que pueda tener.

Proteina (Protein): Agrupa secuencias similares que desempenan
esencialmente las mismas funciones que pueden haberse originado en
diferentes especies bioldgicas o ser isomorfismos presentes en un mismo

organismo.

Familia (Family): Contiene proteinas con secuencias relacionadas

pero cuyas funciones son tipicamente distintas.

Superfamilia (Superfamily): Une las familias de proteinas con ca-
racteristicas comunes a nivel funcional y de estructura, provenientes

probablemente de un ancestro comuin en su evolucién.

Plegamiento (Fold): Agrupa superfamilias similares con algunas ca-

racteristicas propias distintivas.

Clase (Class): Este nivel se basa principalmente en el contenido en

estructuras secundarias y su organizacion.
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2.2. Comparacion de estructuras de proteinas

A medida que el nimero de estructuras conocidas de proteinas aumen-
ta, la necesidad de disponer de algoritmos para analizar dichas estructuras
tridimensionales también se incrementa. Por ejemplo, la bisqueda de subes-
tructuras comunes en un conjunto resulta de interés para revelar relaciones
entre diferentes proteinas, para inferir similaridades en la funcién y para
descubrir origenes evolutivos comunes. En la actualidad, existe un consen-
so respecto a que las similaridades en proteinas distantes se preservan mas
a nivel de estructura tridimensional, ain cuando practicamente no exista
relacién a nivel de secuencia de aminoacidos.

Desde el punto de vista algoritmico, la comparacién de estructuras 3D de
proteinas es un problema que supone un gran desafio. La bisqueda de técni-
cas computacionales que permitan resolverlo (aunque sea en forma aproxi-
mada), estd justificada porque dichas herramientas pueden ayudar a los
cientificos en el desarrollo de protocolos para el diseno de nuevos medica-
mentos o drogas, la identificacién de nuevos tipos de estructuras proteicas,
y la organizacion y clasificacion del universo conocido de estructuras de pro-
teinas, a la vez que podrian contribuir en el descubrimiento de inesperadas
interrelaciones evolutivas y funcionales entre ellas.

Maés aun, la disponibilidad de buenas técnicas de comparacién de estruc-
turas de proteinas podria usarse también en la evalucién de predicciones
estructurales por threading o modelizacién por homologia (homology mode-
ling) ab-initio.

Puede afirmarse que la comparacién de estructuras de proteinas, y la
ulterior clasificacién de las mismas (de acuerdo a su similaridad) es un as-
pecto fundamental en la investigacién actual en campos importantes de la

moderna Gendmica y Proteémica estructural [69,74,79].

2.2.1. Consideraciones Generales

La forma ma&s natural de comparar dos objetos, cada uno representado
por una coleccién de elementos, consiste en tratar de encontrar una corres-
pondencia entre estos elementos. Siendo A y B dos objetos con elementos
a1,a9, ...,y y bi,ba, ..., b, respectivamente, se define una equivalencia co-
mo un conjunto de pares E(A,B) = (ai;,bj,), (@i, bj5), - ., (s, bj,). Esta

equivalencia es también un alineamiento si los elementos de A y B estan or-
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denados y si los pares en E(A, B) son colineales, es decir, sii; < ig < ... < i,
vyii<jz<...<Jpr

En la actualidad existen varios algoritmos que, dadas dos estructuras y
una funcién de costo, permiten obtener la equivalencia de mejor costo. Sin
embargo, el problema general es NP-completo, incluso en sus formulaciones
mas simples [50], y, por lo tanto, se deben realizar simplificaciones en la
busqueda o en la formulacién de la funcién de costo para poder abordarlo.

Una forma de realizar la comparacién de estructuras es mediante la su-
perposicién rigida de ambos objetos. La superposicién 6ptima se puede de-
terminar exactamente y requiere: a) un vector de translacién para mover
una de las estructuras sobre el sistema de coordenadas de la otra, y b) una
matriz de rotaciéon para emparejar ambos objetos.

La calidad de la superposicién se evalia en términos del RMSD (Root

Mean Square Deviation) de coordenadas cuya expresién es:

1 T
RMSD, = | - i — bi)? 2.1
’ r;(a g 2

donde a; € A,b; € B se entienden como el conjunto de coordenadas asocia-
das al residuo 4 en cada proteina. Por lo general, este conjunto es unitario
(un sélo “¢” por residuo) y contiene las coordenadas del carbono central del
residuo.

Otra forma de evaluar las equivalencias, es utilizar el RMSD de las dis-
tancias, que evita tener que determinar una rotacién y una traslacién. La

expresién correspondiente es:

roor
RMSD; = % D) (dh - db)y? (2.2)
i=1 i=1
donde cada dl-c;- es la distancia entre los elementos ¢ y j en la estructura C.
Ambas medidas se utilizan para evaluar equivalencias y no alineamientos,
y experimentalmente estd demostrado que existe una relacién lineal entre
ambas.

Una diferencia importante entre las medidas es que RMSD,; es inva-
riante ante reflexiones, lo cual implica que si B es la imagen especular de A,
entonces RMSDy(A,C) = RMSDy(B,C) y RMSDy(A, B) = 0.

En sintesis, el problema de comparar dos estructuras se formula usual-

mente como el problema de encontrar equivalencias con valores bajos de
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RMSD. Sin embargo, pueden existir diferentes soluciones (equivalencias)
con valores similares y decidir cual de ellas representa la “correcta” no es

una tarea simple.

Por otro lado, la utilizacién de medidas de similaridad estructural basa-
das en RMSD presenta el problema de la sensibilidad frente a la presencia
de outliers. Existen otras formas de evaluar la similaridad que no seran
resenadas aqui por no ser éste el objeto central de esta tesis. El lector in-
teresado puede referirse al trabajo de Kohel [74] y las referencias alli citadas,
o al trabajo de May [95] donde se comparan hasta 37 medidas de similari-
dad. No obstante, en los experimentos de los capitulos 4 y 5, se usaran las
medidas de similaridad propias de los métodos preexistentes utilizados y las

nuevas medidas utilizadas en los métodos nuevos que han sido desarrollados.

En la actualidad se aplican varios tipos de estrategias y metodologias
para la comparacién de estructuras de proteinas [16, 36, 79], entre las que
se incluyen los cliques maximales [43], programacién dindmica [130], com-
paracién de matrices de distancia [5, 68], teoria de grafos [126], hashing
geométrico [85], andlisis de correlacién de componentes principales [139],
algoritmos genéticos [129], alineamiento local y global [146], consensus sha-
pes [24], consensus structures [86], comparacién de las proteinas como cami-
nos en 3D [147], extensién combinatoria de la trayectoria éptima [124],.. .,
de los que describiremos alguno en las proximas secciones mientras que otros
serdan descritos de forma mas breve en las descripciones de los experimentos

desarrollados en esta tesis en los que intervengan.

Finalizaremos el capitulo entrando en mas detalle en las caracteristicas
de los métodos basados en la complejidad de Kolmogorov (Medida Universal
de Similaridad, Universal Similarity Metric o USM) [77], los mapas de con-
tacto estandar [78,140,141] y los mapas de contacto difusos [112], pues es en
estos ultimos métodos en los que se centra el trabajo sobre comparacién de
estructuras de proteinas que se desarrolla en esta tesis. En concreto, en los
capitulos 4 y 5, veremos la aplicaciéon de la medida universal de similaridad
sobre los mapas de contacto difusos y el uso de una técnica metaheuristica
basada en la buiisqueda por entornos variables para ambos tipos de mapas de
contactos. Hay que indicar, también, que los mapas de contacto son modelos
en forma de grafo de una proteina, que abstraen el problema bioldgico, y que
nos han permitido realizar una aproximacién gradual al problema de com-

paracién de proteinas, sin necesidad de un conocimiento exhaustivo previo
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de Proteémica o Biologia.

2.2.2. Comparacion de estructuras via Matrices de Distancia
usando DALI

La utilizacion de matrices de distancia para la comparacién de proteinas
di6 lugar a uno de los algoritmos mas difundidos en la actualidad: DALI [68].
A partir de dos proteinas A y B, DALI calcula el valor de una equiva-

lencia entre los residuos mediante una funcién S de la forma:

L L

S=>" a(i,j) (2:3)

i=1 j=1

donde i,j se refiere al par de residuos equivalentes, L es la cantidad de

residuos en la equivalencia y ¢ es una medida de similaridad basada en

las distancias entre los carbonos centrales de cada residuo. Para ¢ se utiliza

una medida “elastica”, que es tolerante al efecto acumulativo de distorsiones
geométricas graduales, y cuya definicion es:

dA—dB C,

PP L A GO

(2.4)
6F sii=j

B pE
i 0
es una funcién que disminuye el peso de las distancias

donde d; es el promedio entre diAj yd = 0,2 es un umbral de similaridad

y w(r) :] e;rp(_’"Q/‘lOO)
mas significativas.

DALI consta de dos pasos. Una vez construidas las matrices de distancia
para ambas proteinas, el primer paso consiste en realizar una comparacion
sistemética entre todas las submatrices (i4...74+5,j4...j4+5) de la pro-
teina A con todas las submatrices (ig...ip+5,jp...jp +5) de la proteina
B, es decir, se comparan todas las submatrices de tamano 6 x 6. Todos aque-
llos pares “similares”, denominados patrones de contacto, se almacenan en
una lista que constituira el material para construir el alineamiento.

El objetivo del segundo paso es combinar los pares obtenidos en el pa-
so 1 para dar lugar a pares de mayor longitud que maximicen la funcién de
similaridad. La construccién del alineamiento a partir de los patrones de con-
tacto es un problema combinatorio complejo y se realiza mediante el método
de Monte Carlo. El algoritmo también incluye mecanismos adicionales para

refinar la lista de pares similares y los alineamientos obtenidos.
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DALI se encontraba accesible en http://www.ebi.ac.uk/dali, desde donde
se podian ejecutar comparaciones estructurales, pero aunque dicho servicio
fue un referente de los métodos de comparacién de proteinas desde el ano
1996, los cambios técnicos y de equipos en el European Bioinformatics Ins-
titute (EBI), en donde se alojaba, han conducido a su eliminacién en enero
de 2008. No obstante, atin se encuentra disponible una distribucién (DaliLi-
te [90]) que permite ejecutar el algoritmo en forma local, y que se puede ob-
tener en http://ekhidna.biocenter.helsinki.fi/dali_lite/downloads/download.
html. Esta version de distribucién también ha sido puesta online en un nuevo
servicio web del EBI, en la direccién http://www.ebi.ac.uk/DaliLite/.

2.2.3. Comparacion de estructuras via Matrices de Distancia
usando MatAlign

MatAlign, al igual que DALI, utiliza matrices de distancia como punto de
partida para realizar la comparacién de proteinas. Se trata de un algoritmo
maés reciente [5], que trata de emparejar residuos basdndose en el hecho
de que dos residuos estructuralmente equivalentes tendran unos perfiles de
distancia similares (los valores en su fila de la respectiva matriz de distancia
seran similares).

El método usado por MatAlign difiere del utilizado en DALI, en el sentido
de que no subdivide la matriz de distancia en matrices de 6 x 6. En su lugar,
MatAlign hace uso de programacion dinamica en dos niveles. En primer
lugar, se hace un alineamiento de tipo fila-fila y, en segundo lugar, se usa
programacién dindmica para consolidar las puntuaciones de los pares fila-
fila y producir un alineamiento inicial. Posteriormente, este alineamiento es
refinado de forma iterativa para conseguir un alineamiento final haciendo
uso de una funcién objetivo de puntuacién del alineamiento que es propia
del método.

MatAlign ha sido comparado en términos de precision y velocidad contra
DALI [90] y CE [124], mostrando mejores resultados que DALI y CE en una
serie de experimentos, en los que superé a DALI en términos de velocidad,

acercandose a los tiempos de CE [5].

2.2.4. Comparacion de Estructuras via Cliques

La representacién de moléculas en términos de grafos permite identificar

las relaciones estructurales entre pares de ellas mediante el uso de algorit-
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mos que resuelvan el problema de subgrafo comiin maximal (MCS). En esta
seccién se describe el trabajo de Gardiner et. al. [43] donde se utiliza esta
técnica para la deteccion de farmacdforos comunes en dos moléculas. Un en-
foque usual para la deteccién de farmacéforos comienza con la identificacién
de estructuras que sean activas en algin aspecto de interés. Posteriormen-
te se utiliza un algoritmo para resolver MCS para identificar la estructura
comun mas grande entre las estructuras. Se asume que el patrén en comun
es el responsable, o estd involucrado, en el farmacéforo responsable de la

respuesta biolégica observada.

Los algoritmos para resolver MCS operan intentando identificar cliques
en un grafo de correspondencia. Un clique es un subgrafo de un grafo en el
cual cada nodo estd conectado con todos los demas y, a su vez, no esta con-

tenido en ningin subgrafo mayor con dicha caracteristica.

Dados dos grafos G; = (V1,E1) y Ga = (Va, Es), se define el grafo
de correspondencia C' = (V,E) donde V = {(v1,v2) conv; € Vi, vy €
Vo y p(v1,v2) = True}. El predicado p(vy,v2) retorna True si v1 y ve son
compatibles. Si el valor de las aristas entre (v;,v; € Vi) es el mismo que
entre (v, vy € V2), entonces existira en el grafo C una arista desde el vértice

(vi € V1,0, € Vi) al (vj € Vi,vy € Va).

Un resultado de teoria de grafos [7], muestra que los MCS’s entre G; y
(G2 se corresponden con los cliques en el grafo de correspondencia. Es decir,
se busca el conjunto de elementos (dtomos) mdas grande cuyas distancias
interatémicas sean similares (en términos de cierto valor de umbral definido

por el usuario) en ambas moléculas.

En el trabajo resenado, los vértices representan los elementos de estruc-
tura secundaria (a-hélices y ldminas-(3) y las aristas contienen los dngulos y

distancias entre dichas estructuras.

Los autores compararon la eficiencia de 5 algoritmos de deteccion de
cliques y concluyen que el mas eficiente para detectar el clique maximo es el
algoritmo de Carraghan y Pardalos [22]. Ademés, sugieren que el algoritmo
clésico de Bron-Kerbosch [17] es la opcién a elegir si se desean obtener
todos los cliques maximales en lugar de Unicamente el maximo. Finalmente
se indica que estas conclusiones son vélidas para grafos de “baja” densidad,
como los implicados por la representacion utilizada. La densidad se calcula

como e(gf 0 siendo e el nimero de vértices y k el de aristas.
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2.2.5. Comparacion de estructuras via extension combinato-
ria de la trayectoria 6ptima

El método de comparaciéon de estructuras mediante extensién combinato-
ria de la trayectoria éptima (CE) [124] se basa en la creacién de trayectorias
(caminos) entre pares de fragmentos alineados (AFP) correspondientes a
fragmentos de ambas proteinas con similaridad estructural. En este método,
el alineamiento obtenido entre dos proteinas A y B de tamafios respectivos

B sers el camino continuo mas largo que recorre los AFP de tamano

A B

ntyn

m en una matriz de similaridad S de tamano (n” —m) - (n® —m) con to-
dos los posibles AFP que cumplen el criterio de similaridad estructural. Dos
AFP i e i+ 1 consecutivos en la trayectoria de alineamiento deben cumplir

una de las 3 condiciones siguientes:

Pl =pi+mypl, =pf+m (2.5)
6
i >pt+mypf=pP+m (2.6)
6
P =p +mypl>pl+m (2.7)

donde p;“ es la posicién del residuo de la proteina A para el AFP en la
posicién ¢ de la trayectoria de alineamiento y p? se define de forma similar
para la proteina B. La primera condicién (2.5) describe 2 AFP consecu-
tivos sin huecos entre ellos, y las otras 2 condiciones describen dos AFP
consecutivos con huecos en la proteina A (2.6) y en la proteina B (2.7). La
trayectoria de alineamiento se construye entre AFPs de tamaro fijo (tipica-
mente se ha visto que un valor de 8 es un valor razonable). El primer AFP
en el que comienza la trayectoria puede elegirse entre todos los AFP de la
matriz S, mientras que los siguientes AFP se eligen de acuerdo a las condi-
ciones 2.5-2.7, estableciéndose restricciones adicionales del tamano maximo
de los huecos (normalmente 30). El valor del tamano méaximo entre huecos
es proporcional al tiempo de ejecucion con lo que no se pueden usar valores
muy grandes, pero también conlleva que se pierdan, o se representen mal,
los alineamientos con huecos de mayor tamano.

El algoritmo puede usar 3 estrategias principales distintas para la am-

pliacion de la trayectoria de alineamiento:
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1. Considerar todos los AFP que extienden la trayectoria cumpliendo los

criterios exigidos.
2. Considerar sélo el mejor AFP.

3. Usar estrategias intermedias entre las dos anteriores.

La primera estrategia da lugar a una biisqueda combinatoria exhaustiva
por la trayectoria 6ptima, mientras que la segunda da lugar a una busque-
da limitada entre los mejores caminos. Se ha comprobado que la segunda
estrategia es suficiente para descubrir similaridades estructurales cuando se
combina con heuristicas que evalien el camino, a la vez que es considera-
blemente superior en cuanto a rendimiento. El algoritmo considera normal-
mente todos los posibles puntos de inicio para las trayectorias, pero se queda
s6lo con el alineamiento de longitud maxima entre todos los obtenidos. En
cuanto a la eleccion de AFP a la hora de extender un camino, y la decision
de si una trayectoria debe ser extendida o no, se usan heuristicas basadas
en la distancia entre los fragmentos alineados en los AFP.

Finalmente el algoritmo realiza un paso de mejora entre las mejores

trayectorias obtenidas que contribuye a reducir el RMSD de las mismas.

2.2.6. Mapas de contacto

Hemos visto que DALI (seccién 2.2.2) y MatAlign (seccién 2.2.3) usaban
matrices de distancia para realizar la comparacién de las proteinas. Los ma-
pas de contacto son un enfoque similar, aunque mas sencillo, en los que entra
en juego el concepto de contacto. De esta forma, dos elementos (aminoécidos,
residuos o atomos) estardn en contacto si la distancia entre ellos estd por de-
bajo de cierto umbral, expresado generalmente en Angstroms(A). Al aplicar
el concepto de contacto, las matrices de distancia se transforman en matrices
de valores discretos {0,1} con dimensién n x n, donde n es el nimero de
elementos en la proteina. Para cada elemento (4, j), la matriz contendrd un 1
si dichos elementos estan en contacto o un 0 en caso contrario. La figura 2.6
muestra un ejemplo grafico de este tipo de representacion, donde los 0 en la
matriz se dibujan en color blanco y los 1 en color negro.

Alternativamente, un mapa de contacto puede verse como un grafo don-
de los nodos representan los elementos de la proteina y dos elementos i, j

estardn conectados por una arista (“contacto”) si existe contacto entre ellos
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Figura 2.6: Representacién mediante matriz del mapa de contacto de la proteina
1AA9.

(en el mismo sentido anterior de distancia por debajo de un valor de umbral).
Se puede ver un ejemplo de la proteina 1LYZ, usando esta representacion,
en la figura 2.7. En la mayoria de las casos los elementos utilizados son los
residuos, representados por sus carbonos alfa centrales (C,) y, en general,
en el resto de esta tesis, usaremos siempre residuos al referirnos a los com-
ponentes de un mapa de contacto, aunque debe entenderse que podria ser

también cualquier otro de los mencionados elementos.

El concepto de mapas de contacto puede ser generalizado mediante los
mapas de contacto difusos [112], en los que no sélo se contempla la existen-
cia 0 no de contacto entre dos residuos, sino que dichos contactos llevaran
asociado un tipo. Asi se logra permitir que se capte mejor la seméantica de
los contactos, al distinguir, por ejemplo, entre contactos cortos (muy pocos
Ansgtroms de distancia) y largos (una distancia en Angstroms moderada),
tal y como se puede ver en la figura 2.8. La utilizacién de distintas funciones
de pertenencia estd motivada, pues, por el hecho de que una proteina puede
presentar simultdaneamente diferentes patrones de contacto. Por ejemplo, la

distancia media entre residuos en contacto pertenecientes a una hélice a es
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Figura 2.7: Representacion mediante grafo del mapa de contacto de la proteina
1LY Z.

diferente a la distancia media entre residuos conectados de una ldmina (.
Ademss, existen errores potenciales en la determinacién de las coordenadas
en 3D de los d4tomos de una proteina, con lo que la validez de un valor de
umbral inico y preciso es cuestionable. En [81] se establecié que los errores
experimentales en la determinacién de las coordenadas atémicas cartesia-
nas por Cristalograffa de Rayos X o NMR varfan desde 0.01 a 1.27A, lo que
estd cerca del valor de algunos enlaces covalentes. Por tanto, la utilizacién de
mapas de contacto difuso tiene sentido también para tratar con estos poten-
ciales errores e imprecisiones, relajando la distancia exigida para considerar

que existen contactos.

Para la definicion de los tipos de contacto puede hacerse uso de un con-
junto de funciones de pertenencia, de forma que cada funcién representara un
tipo de contacto difuso distinto, dependiendo de la distancia en Angstroms
que haya entre los residuos. Si se numeran los tipos de contacto difuso de
forma creciente, empezando con el valor 1, el tipo asignado a un contacto
serd el valor numérico del contacto difuso en cuya funciéon de pertenencia
obtiene un grado de pertenencia mas alto. No obstante, si el grado de per-
tenencia a todos los tipos de contacto definidos es 0, se considerara que el
tipo de contacto es también 0. En la figura 2.9 se pueden ver tres ejem-

plos de conjuntos de funciones de pertenencia. El primero de los conjuntos
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Figura 2.8: Representacion mediante matriz del mapa de contacto difuso de la

proteina 1A A9 para dos tipos de contactos: cortos y largos.

de funciones (a) s6lo contiene una funcién de pertenencia, que establece la
existencia de contacto, con grado de pertenencia 1, para residuos a distancias
entre 0 y 8A, de forma que si se utilizara dicho conjunto de funciones para
crear un mapa de contacto difuso se obtendria el equivalente a un mapa de
contacto normal con un umbral de 8A. El segundo conjunto de funciones (b)
contiene una funcién de pertenencia que produciria exactamente los mismos
contactos que un mapa de contacto normal con umbral de 8A, pero con la
diferencia de que los valores de pertenencia ya no son todos 1, sino que entre
6.5 v 8A se produce un descenso gradual del valor de pertenencia, o, lo que
es lo mismo, disminuye paulatinamente el grado de pertenenencia al tipo de
contacto para los residuos a distancia mayor de 6.5A hasta que, a partir de
8A, el grado de pertenencia es 0. Por tltimo, el tercer conjunto de funcio-
nes (c¢) contiene dos funciones de pertenencia, dando como resultado que los
residuos a distancias entre 0 y 4A se considerara que tienen un contacto de
tipo 1 (primera funcién, contacto corto) y los residuos a distancias entre 4

y 8A tendrdn un contacto de tipo 2 (segunda funcién, contacto largo).
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A crisp-8.0
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(a)
A oneTrapezeBelow8
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1

Figura 2.9: Tres conjuntos de funciones de pertenencia utilizables para crear mapas

de contacto difusos.
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2.2.7. USM: Comparacién de mapas de contactos mediante

la medida universal de similaridad

La similaridad de dos mapas de contacto (difusos o no) puede ser eva-
luada mediante la medida universal de similaridad (USM), que aproxima
cualquier otra posible medida de similaridad [87]. La clave de la medida
universal de similaridad radica en el concepto de complejidad de Kolmogo-
rov K(.) de un objeto o, definido como la longitud del programa mas corto
que necesita una maquina universal de Turing U para producir o como sa-

lida. Siguiendo [88] tenemos:

K (o) = min{|P|, P es un programa y U(P) = o} (2.8)

Una medida relacionada es la complejidad condicional de Kolmogorov

de 01 dado o9:

K(01]0o2) = min{|P|, P es un programa y U(P,02) =01} (2.9)

La ecuacion 2.9 mide cudnta informacion se necesita para producir el
objeto 1 si conocemos el objeto 2. De este modo, la distancia en informacion
(Information Distance o ID), entre dos objectos, de acuerdo con [12], es

equivalente (hasta el nivel de un término de tipo sumando logaritmico) a:

ID(01,02) = méx{K(01]|o2), K(02]01)} (2.10)

La medida universal de similaridad (tal y como aparece en [87]) es una

métrica adecuada, universal y ademas normalizada. Se define como:

o) - B

donde o indica el programa més corto para o;.

Desafortunadamente, K (0) es no-computable, con lo que se requiere un
modo de aproximar K (o) y K(0;]0;).

Afortunadamente, en un trabajo previo del uso de USM para comparar

mapas de contacto [77], se introdujo una aproximacién adecuada, tomando
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como guia a [88], que consistia en representar cada mapa de contacto como
una cadena s y aproximar K (s) como el tamano (en nimero de bytes) de la
cadena comprimida zip(s), es decir, K(s) ~ |zip(s)|. La cadena s no es més
que la representacion textual de la matriz del mapa de contacto.

El calculo del término K (o1|oz2) se hacia mediante K(o; - 02) — K(02)
donde - denota concatenacion de cadenas y K(.) se estimaba de la forma
recién explicada.

En esta tesis se extenderd el trabajo de [77] en lo referente a USM estu-
diando cémo el uso de mapas de contacto difusos junto a la medida universal
de similaridad (ecuacién 2.11) puede mejorar los resultados frente al uso de
mapas de contacto estdndar. Dicha extensién se presenta en la seccién 5.1

del capitulo 5.

2.2.8. Max-CMO: Problema de la maxima superposiciéon de
mapas de contacto

El problema de la maxima superposicién de mapas de contacto (Max-
CMO) es un modelo matemético que permite comparar la similaridad de dos
estructuras de proteinas tomando como base los mapas de contacto de las
mismas. Una instancia del Max-CMO es, por tanto, un par de mapas de con-
tacto de las proteinas a comparar, y el objetivo es construir el alineamiento
entre dichos mapas que maximice un cierto coste. Un alineamiento indica
una correspondencia entre los elementos (aminoédcidos, residuos o dtomos)
de ambas proteinas, de forma que quedan emparejados aquellos elementos
que se consideran equivalentes.

El valor de una superposicién de dos mapas de contacto (CMO) estd dado
por el nimero de contactos (aristas) en el primer mapa cuyos extremos
(los nodos que conecta) estén alineados con residuos del segundo mapa que
también estén en contacto, formando de esta forma ciclos de longitud 4 (4
aristas). Un ejemplo se muestra en la figura 2.10, donde los residuos 1, 2,
3y 6 de la proteina inferior (P;) estdn emparejados con los residuos 2, 3,
5 y 7 de la proteina superior (P). El alineamiento esta representado en la
figura por lineas de puntos, mientras que los contactos entre los residuos de
las proteinas se muestran con lineas continuas.

Este alineamiento particular produce dos ciclos de longitud 4. El primer
ciclo se compone de las aristas (1 € P1,3 € P1), (3 € P1,b € P5), (b €
Py,2 € Py)y (2 € Py, 1€ Py). El segundo ciclo tiene las siguientes 4 aristas:
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Figura 2.10: Ejemplo de un alineamiento entre dos proteinas. El valor de super-
posicién (valor objetivo de la solucién) es 2 porque en la solucién aparecen dos
ciclos de longitud 4. El primer ciclo se compone de las aristas (1 € P;,3 € Py),
3e€e P,5€ P), (b€ P,2€ P)y (2 € Py1 € Pp). El segundo ciclo tiene
las siguientes 4 aristas: (2 € P;,6 € Py), (6 € P,7 € P), (T € P,,3 € Py),y
(3 € P,2€ Py).

(2€ P,6 € P), (6€ P,7T€P,), (7T P3ch),yB¢ch?2ch).
Si denominamos () a la funcién que para cada elemento de P; nos da su
pareja en P, (si tiene una en el alineamiento considerado), un ciclo es una
tupla de 4 elementos (i, j,0(i),0(7)).

Si se plantea el Max-CMO como un problema de optimizacion, lo que
se busca es maximizar la cantidad de ciclos de longitud 4. Ademsds, se esta-
blece una restriccién adicional que evita los cruces entre aristas, de forma
que para todo par de aristas (i € Py, o(i) € P), (j € P1, 0(j) € Pa), se
cumplird que si i < j entonces o (i) < o(j). Esta restriccién tiene su funda-
mento en que los residuos equivalentes entre dos proteinas normalmente se
presentaréan en grupos, asociados a trozos similares entre ambas proteinas,
careciendo de sentido bioldgico el establecimiento de equivalencias entre con-
juntos de residuos muy dispersos. Este problema es NP-Completo [50,75] y
en [78] se presenté el primer algoritmo exacto para resolverlo, extendido
posteriormente en [20,21,76]. Un nuevo algoritmo exacto ha sido presentado
mads recientemente en [140,141]. Ambos algoritmos exactos serdn explicados

brevemente a continuacién y veremos por qué, pese a la existencia de es-
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tos algoritmos, sigue siendo necesario disponer de técnicas heuristicas para

resolver el problema.

El primero de los algoritmos exactos [20,21, 78] usa un enfoque basado
en una modelizacién del problema mediante programacién lineal (PL) en-
tera y su resolucion mediante una estrategia de branch and cut que utiliza
heuristicas para construir cotas inferiores en los nodos de ramificacion. El
problema Max-CMO se reduce al de encontrar el maximo conjunto inde-
pendiente (MIS) en grafos especiales que contienen aproximadamente 10000

vértices para instancias de Max-CMO de aproximadamente 300 residuos.

Un conjunto independiente es un conjunto de vértices entre los cuales
no existe ninguna arista. Es equivalente al problema de encontrar cliques y
hasta el momento no existen algoritmos que permitan resolver eficientemente
instancias de unos pocos cientos nodos. Sin embargo, los autores consiguen
resolver instancias mas grandes debido a que el grafo subyacente es perfecto.

Esta caracteristica permite encontrar cliques en tiempo polinomial.

La estrategia de branch and cut utiliza la relajacion lineal (LP) para ob-
tener cotas superiores mientras que las cotas inferiores se obtienen mediante
implementaciones de un algoritmo genético y una heuristica de busqueda
local. Los “cortes” que se agregan permiten reducir el espacio de soluciones
fraccionales sin eliminar ninguna solucién entera factible, y, por lo tanto, el

espacio de busqueda se restringe.

La utilizacién de la PL como mecanismo de obtencion de cotas superio-
res establece actualmente un limite al tamano de las instancias: proteinas
entre 64 y 72 residuos con 80 a 140 contactos. Se comprueba ademas que el
tiempo utilizado para resolver cada PL varia entre 1 minuto y dos horas, con
lo que este algoritmo sélo es 1til en la comparacién de las instancias mas
pequenas del problema. No obstante, es un algoritmo importante, puesto
que fue el primero en garantizar la respuesta éptima, lo que es fundamental,
por ejemplo, para establecer comparaciones fiables de la calidad de distintos

métodos en términos de optimizacién.

Miés recientemente, en [140, 141], se presentd otra estrategia para re-
solver de forma o6ptima el Max-CMO. Esta nueva estrategia no realiza la
transformacion del Max-CMO a otro tipo de problemas, sino que trata de
resolverlo de forma directa, explotando la estructura matematica del proble-
ma para desarrollar esquemas eficientes de reduccién y de cotas inferiores y

superiores.
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El algoritmo, de forma similar al primer exacto, emplea una estrate-
gia de ramificacién y acotamiento (branch and bound) para garantizar que
se obtiene una soluciéon éptima, pero como hemos dicho, trabaja sobre el
problema original, sin hacer transformaciones a un problema distinto. El al-
goritmo comienza permitiendo, en el nodo raiz del &rbol de bisqueda, todas
las parejas posibles de residuos como parte de la solucion final, computando
cotas inferiores y superiores del valor objetivo de la instancia de Max-CMO
que estd siendo resuelta. Si las cotas coinciden se tiene una solucién 6ptima
con el valor de dicha cota. Sino, se selecciona un par de residuos alineados
entre las dos proteinas (x € Py,y € P;) y se crean dos descendientes del
nodo, forzando la presencia del par seleccionado en la solucién en uno de los

nodos y prohibiéndola en el otro.

El proceso de ramificaciéon y acotamiento se repite en estos nuevos nodos
y sus descendientes, eliminando aquellos nodos cuya cota superior sea infe-
rior a la mejor solucién obtenida hasta el momento. Cada nodo del arbol de
buisqueda corresponde a una instancia a resolver del problema Max-CMO,
con restricciones adicionales que incluyen los pares seleccionados (que de-
ben estar en la solucién), los pares no permitidos (que no se pueden anadir
a la solucién) y los pares libres que pueden incluirse en la solucién si son
seleccionados para ello. En cada nodo se aplican cuatro criterios de reduc-
cién adicionales que permiten acelerar la biisqueda eliminando pares que se
cruzan con los existentes en la solucién parcial, pares que se prueba que no
son necesarios para una solucion 6ptima y pares de los que existen otros que
pueden sustituirlos sin que eso empeore la solucién. Para el calculo de la cota
superior el algoritmo usa una relajacién que sobreestima el valor objetivo y
la cota inferior se calcula encontrando una solucién factible, probandose que
los esquemas de cota inferior y superior son validos. Ademds, al realizar la
ramificacion, el algoritmo escoge los pares basdndose en el potencial maximo
para crear ciclos y en el maximo incremento puntual del valor objetivo. Esta
eleccién pretende escoger la pareja que mejor se corresponde, de forma que

el problema resultante pasa a ser mas sencillo.

En los resultados experimentales, el nuevo algoritmo exacto se ha mostra-
do mas eficiente que el exacto anterior, siendo capaz de resolver un niimero
mayor de instancias en los experimentos realizados. No obstante, atin exis-
ten instancias en que el tiempo se dispara y no se puede alcanzar ninguna

solucion en un tiempo razonable.
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Pese a la presencia de los algoritmos exactos comentados, existen atn
varias razones que justifican la necesidad de aplicar también algoritmos apro-
ximados, propios del area de la Soft Computing, para la resolucién del Max-

CMO:

= el problema de maximizar la superposicion entre dos mapas de contac-
to es un problema NP-completo [50,75], con lo que existirdn instancias
particulares del problema, es decir, pares concretos de proteinas, en los
que los algoritmos exactos no podran ser capaces de devolver una so-

lucién en un tiempo razonable.

= los algoritmos exactos son costosos y dificiles de codificar. Por ejemplo,
pueden implicar (como en [20]) el uso de una estrategia de bisqueda
local o incluso un algoritmo genético (con su correspondiente estableci-
miento adecuado de pardmetros) para obtener cotas inferiores, o de un
algoritmo de programacion lineal para obtener cotas superiores. Mas
aun, si se establece un limite en el tiempo de ejecucién, los algoritmos

exactos podrian terminar sin proporcionar ningun tipo de solucién.

s la disponibilidad de métodos exactos es limitada y sélo el algorit-
mo presentado en [140] estd disponible (http://eudoxus.scs.uiuc.edu/
cmos/cmos.html). Sin embargo, existen restricciones tanto en el ta-
mano de los problemas enviados (no mas de 100 residuos) como en el
tiempo de procesador que se le concede para la resolucién (un maximo

de 10 minutos).

= Max-CMO pretende maximizar una relacién puramente geométrica
entre grafos con lo que un conjunto de soluciones subéptimas podrian
también proporcionar descubrimientos en términos del significado bio-

l6gico del alineamiento.

= debido a errores potenciales en la determinacion de las coordenadas
en 3D, se puede cuestionar la utilidad de tener soluciones exactas para
pares de proteinas que provienen de mapas de contacto que no son
totalmente correctos. Como se establecié en [81], los errores experi-
mentales en la determinacién de las coordenadas atémicas cartesianas
por Cristalografia de Rayos X o NMR varfan desde 0.01 a 1.27A, lo

que estd cerca del valor de algunos enlaces covalentes.
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Es por ello que, como parte del desarrollo de esta tesis, se ha desarrollado
un algoritmo heuristico de bisqueda por entornos variables (VNS) para el
problema Max-CMO. Como se vera en el capitulo 4, este algoritmo es capaz
de obtener resultados cercanos al 6ptimo usando cantidades limitadas de

recursos computacionales y tiempo.

2.2.9. GMax-FCMO: Problema generalizado de la maxima
superposicion de mapas de contacto difusos

Cuando en lugar de mapas de contacto normales se utilizan mapas de
contacto difusos (ver seccién 2.2.6), el Max-CMO no puede aplicarse direc-
tamente. Para solventarlo hay que recurrir a una generalizaciéon, como es
el caso del problema generalizado de la maxima superposicién de mapas
de contacto difusos o GMax-FCMO [112], que, al igual que en el caso del

Max-CMO, es un problema NP-completo, como veremos enseguida.

La formulacién y resolucién del GMax-FCMO como un problema de op-
timizacién es, asimismo, casi idéntica al caso del Max-CMO, incluyendo la
restriccién que evita los cruces entre aristas y siendo el objetivo encontrar
la superposicién maxima. La diferencia principal estriba en el cédlculo de la
aportacion de cada ciclo de longitud 4 al valor final de la superposicion.
Mientras que en el modelo Max-CMO, al ser considerados iguales todos los
tipos de contactos, cada ciclo simplemente suma una unidad al valor obje-
tivo, en el modelo GMax-FCMO, con el uso de mapas de contacto difusos,
se contempla la seméntica adicional que los tipos de contactos proporcionan
y la existencia de grados de pertenencia asociados a cada tipo de contacto.
En la figura 2.11 se puede ver un alineamiento entre dos mapas de contacto
difusos en los que se distinguen en diferentes colores dos tipos de contac-
to. Se puede observar que el alineamiento realizado empareja contactos de
tipos diferentes en el ciclo (2 € P1,6 € P1,3 € P»,7 € P,). Es decir, se
emparejan dos contactos con un significado diferente, lo cual representa un
“error semantico” dado que dichos contactos vienen de funciones de perte-
nencia diferentes. Dado que estos contactos no deberian ser alineados, en el

GMax-FCMO se establece una penalizacién para este tipo de alineamientos.

En concreto, la contribucién de un ciclo s = (i, j,0(i),0(j)) al valor de

la superposicién (P(s)) viene dada por la ecuacién
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Figura 2.11: Ejemplo de un alineamiento entre dos mapas de contacto difusos.

P(s) = (cij * Coi) o)) * (tig @ to(i)o()) (2.12)

donde ¢; ; es el grado de pertenencia asociado al contacto entre los residuos
i < j, t;; es el tipo de dicho contacto y el operador ® retorna 1 si sus
argumentos son iguales y -1 en caso contrario. De esta forma, se consigue
asociar la penalizacion deseada a los errores semanticos de alinear contactos
de tipos diferentes.

Considerando la definicién anterior, y que el problema Max-CMO es NP-
completo, es facil ver por qué el GMax-FCMO es también un problema NP-
completo. En efecto, el Max-CMO queda englobado por el GMax-FCMO,
del que no es mas que un caso particular en el que la funcién de pertenencia
es Unica (un unico tipo de contactos) y establece un grado de pertenencia

constante de 1 para todas las distancias entre 0 y el umbral maximo.

2.3. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado el campo de la Bioinformética, en
el que se concentra la mayor parte del trabajo de esta tesis. Hemos visto
como se ha producido su aparicién en el marco propicio que suponia el éxito
del Proyecto Genoma y el gran volumen de datos y la complejidad de los

nuevos problemas que se abordan en el campo de la biologia, asi como la
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disponibilidad de financiacién con vistas en los grandes beneficios potenciales
que puede tener en los campos de la medicina o la biotecnologia.

Posteriormente, hemos presentado el area concreta de la Bioinformatica
estructural en la que se encuadran las herramientas y experimentos desa-
rrollados en esta tesis. Se ha hecho especial hincapié en la descripcién de
las proteinas, su importancia y numerosas funciones, asi como en cémo la
estructura determina en buena medida la funcién, lo que hace que la com-
paracién de estructuras de proteinas tome un papel muy importante en la
investigaciéon para fabricar nuevas proteinas o medicamentos.

La comparacién de proteinas es a priori un problema que dificilmente
puede ser tratado sin amplios conocimientos de Biologia. No obstante, el
hecho de que la funcién y la estructura de las proteinas estén relacionadas y
la disponibilidad de multitud de datos de posiciones tridimensionales de los
atomos de las proteinas abre la via a la creacién de modelos que permitan
hacer més accesible la resoluciéon de este problema bioinformatico a los in-
vestigadores del area de la informadtica, permitiéndonos hacer aportaciones
utiles para los biélogos mediante la creacién de herramientas que les permi-
tan realizar parte de su investigacién sin tener que pasar forzosamente por
el laboratorio, reduciendo tiempo y costes. En concreto, se han presentado
dos modelos para modelizaciéon de la estructura de las proteinas mediante
la transformacién de las coordenadas 3D (o las matrices de distancia) en
contactos entre los residuos. De esta forma, una proteina queda modelada
por un grafo de contactos entre sus residuos y es factible aplicar técnicas
computacionales para su resolucién. Al tratarse de problemas NP-completos,
los algoritmos de tipo exacto no pueden resolver todas las instancias en un
tiempo razonable, y se hace recomendable la utilizacion de técnicas de Soft
Computing como son las metaheuristicas. Esta tesis presenta aportaciones
en dicho terreno. En concreto, en el capitulo 4 veremos la aplicacién de un
nuevo algoritmo de busqueda por entornos variables para la resolucion del
modelo Max-CMO, y en el capitulo 5 se estudia la comparacién de proteinas
mediante mapas de contacto difusos tanto a través de la medida universal
de similaridad como de una nueva versién del algoritmo de busqueda por

entornos variables.
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Capitulo 3

SiGMA: Un esqueleto para
Sistemas de Ayuda a la
Decision basados en

optimizacion

En los capitulos anteriores se ha dado una introduccién a la Soft Com-
puting y al campo de la Bioinformatica, presentando los problemas que va a
abordar esta tesis y los modelos que se utilizaran para resolverlos de forma
computacional. Al ser estos problemas NP-completos, ya hemos visto que es
necesario desarrollar algoritmos heuristicos que puedan dar soluciones cer-
canas a la 6ptima en aquellas instancias en las que los algoritmos exactos
no son capaces de dar soluciones en tiempo razonable. Ademads, dado que
pueden existir errores como pueden ser los fallos en las mediciones emplea-
das para obtener los datos de las proteinas (que conforman las instancias de
nuestros problemas), la necesidad de obtener la solucién ptima es relativa y
la utilidad de los algoritmos heuristicos toma mayor relevancia, acentuando-
se aun mas la importancia de su mayor velocidad en alcanzar la solucién y
aconsejandose la creacién de modelizaciones difusas del problema, como la
que hemos visto para los mapas de contacto en el capitulo anterior.

Si tomamos también en cuenta el gran volumen de proteinas y, por tan-
to, de instancias potenciales del problema de comparacién de estructuras
de proteinas, con lo que ello supone tanto en el manejo de estos datos y

sus resultados como en la necesidad de disponer de multiples algoritmos
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heuristicos, ya que ninguno sera el mejor para todas las instancias posibles,
nos encontramos con una situacién que no es realista manejar de forma
manual, ejecutando una a una las instancias con cada algoritmo deseado y
recopilando y clasificando todos los resultados.

Teniendo en cuenta lo anterior, quedo claro muy pronto, durante el plan-
teamiento de la tesis, que no podiamos llegar a buen puerto sin un Sistema
de Ayuda a la Decisiéon que nos permitiera afrontar la situacién anterior de
forma sistematizada y lo mas automatica posible. Tras el estudio del area de
los SAD que se hizo en la seccion 1.2, se concluyd que el sistema necesario
para esta tesis, de nombre SIGMA, y que va a ser presentado a continuacion,
debia ser un SAD basado en optimizacién, genérico y extensible de forma
dindamica, con la capacidad para proporcionar las siguientes caracteristicas

y funcionalidades:

s Facilitar la incorporacion de resolutores preexistentes sin tener que
reimplementarlos en ningin lenguaje especifico, lo cual es necesario
porque los usuarios del SAD no estardan en general dispuestos a realizar
esta tarea, o podrian carecer del conocimiento y del tiempo necesarios

para ello.

= Recolectar y mostrar al usuario cualquier resultado obtenido por los

resolutores de manera sencilla y sistematica.

s Permitir agregar, modificar y borrar resolutores de un modo dindmico,
incluyendo la generacién dinamica de las interfaces graficas de usuario
(GUI) necesarias para la ejecucién de los resolutores y el andlisis de

sus resultados.

= No requerir la recompilacién de los resolutores o del SAD durante el
trabajo normal con el sistema, incluyendo las tareas relacionadas con

las caracteristicas previas.

= Proporcionar una base de datos de resolutores que permita reutilizar-
los o modificarlos en cualquier momento, para poder olvidarse de los
detalles especificos de configuracion y parametros de los resolutores y

concentrarse en su uso y el andlisis de sus resultados.

= Deberia estar basado en herramientas de cédigo abierto y lenguajes
bien establecidos, de forma que el SAD en si pueda ser facilmente

extendido o portado a distintas plataformas.
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= Deberia poder ejecutarse en los principales ordenadores y sistemas
operativos, de forma que no se imponga una restriccién al entorno de
trabajo de un decisor. Asi se evitaria el inconveniente de tener reso-
lutores que sélo funcionan en una determinada plataforma, al poder

llevar el SAD a la misma.

SiGMA es esencialmente un esqueleto (framework) para el desarrollo de
SAD basados en optimizacién a cuya presentacién se dedica este capitulo.
Asi, se hard en primer lugar una descricién inicial de SIGMA, explican-
do luego las tres partes principales de la herramienta y su modo de uso.
Posteriormente se mostraran dos ejemplos de aplicacién de SiIGMA para la
construccién de sendos prototipos iniciales de SAD para los problemas del p-
hub y de la comparacién de estructuras de proteinas. Terminard el capitulo

con algunas ideas y comentarios sobre la repercusion y los logros de SIGMA.

3.1. Descripcién, requisitos y diseno de SiGMA

Un SAD basado en optimizacién se puede dividir en tres etapas: For-
mulacion, Soluciéon y Andlisis. La etapa de Formulacién se encarga de la
generacién de un modelo en una forma que sea aceptable por un resolutor
del modelo (solver); la etapa de Solucién se asocia a la resolucién algoritmi-
ca del modelo por un resolutor apropiado; y la etapa de Anélisis engloba el
andlisis e interpretacién de una solucién o conjunto de soluciones.

SiGMA es un esqueleto (framework) para la construccién de SAD ba-
sados en optimizacién, que se enfoca especialmente a la etapa de Solucion,
proporcionando un gestor dindmico para resolutores algoritmicos que facilita
su manejo, comparacion y el analisis de sus resultados, independientemen-
te del problema o modelo a resolver para el que han sido disenados y del
formato de entrada que esperan recibir.

Para alcanzar las metas de un SAD basado en optimizacién estableci-
das al principio del capitulo, SSIGMA proporciona al usuario la capacidad de
anadir, modificar, ejecutar y ver los resultados de cualquier resolutor, con
una interfaz grafica de usuario sencilla y sin tener que escribir una sola linea
de codigo. Una vez que un resolutor ha sido especificado completamente
por el usuario, SIGMA es capaz de generar las interfaces de tipo formula-
rio apropiadas para ejecutarlo y recolectar su salida, haciéndola asimismo

facilmente disponible para su andlisis. En lo que resta de este capitulo, un
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resolutor se estard refiriendo a un algoritmo, o, méas concretamente, a una
implementacién de un algoritmo, y ambos términos serdn usados de forma
intercambiable.

Muchos escenarios pueden verse muy beneficiados por el uso de un sis-

tema como SiGMA. Dos ejemplos son:

1. Un decisor que quiere incorporar un buen nimero de resolutores pa-
ra el problema en el que trabaja. Por ejemplo, un corredor de bolsa
durante su trabajo en el mercado bursatil, podria beneficiarse de cual-
quier nuevo algoritmo que analice los movimientos de las acciones y
sugiera operaciones de compra o venta. De esta forma, podria analizar
y agregar/combinar los resultados de los diferentes resolutores y usar
su propio conocimiento experto para tomar la decision final de qué ac-
ciones llevar a cabo. SIGMA encajaria perfectamente en este escenario

al facilitar la rapida inclusién y ejecucion de nuevos resolutores.

2. Cuando un investigador desarrolla un nuevo algoritmo (resolutor para
un problema especifico), quiere tener la posibilidad de compararlo con
todos los algoritmos para el mismo problema, o, al menos, los mejores
disponibles en la literatura. Esto permitiria al investigador conocer
cudles son los puntos débiles y fuertes de su nuevo algoritmo, y las
ventajas y desventajas de usar un algoritmo frente a otro. SIGMA
se adecia especialmente bien a este escenario, permitiendo facilmente
anadir y manejar en el sistema todos los resolutores que necesitan ser
comparados. Y este escenario se da, por ejemplo, en el problema de

comparacién de estructuras de proteinas que aborda la tesis.

Los resolutores accesibles para un usuario concreto, pueden estar dispo-
nibles como c6digo fuente completo o solamente como ficheros binarios ejecu-
tables. Aunque existe la posibilidad de modificar el cédigo de los algoritmos
cuando estd disponible, los ficheros binarios ejecutables no pueden modifi-
carse, con lo cual, si se exige algiin requisito en este punto, se imposibilitaria
su uso. Ademas, aunque el cédigo fuente de un algoritmo esté disponible,
dicho codigo puede ser muy complejo o dificil de modificar. La modificacion
podria requerir destreza en el manejo de nuevos lenguajes que el investiga-
dor no tiene por qué tener o cuyo aprendizaje no es rentable. Tomando todo
esto en consideracion, esta claro que la integracién de resolutores arbitrarios

en un SAD no es una tarea sencilla, e, idealmente, el usuario que trabaja
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con el SAD no deberia tener que conocer nada de su funcionamiento interno
para ser capaz de anadir un nuevo resolutor al sistema.

Por tanto, la primera decisién que se tomé para hacer de SiIGMA un
esqueleto para SAD basados en optimizacién lo méas genérico posible, fue
imponer que trabajara con ficheros binarios ejecutables directamente, elimi-
nando de esta forma la necesidad de realizar modificaciones en los ficheros
de cédigo fuente. De manera mas precisa, SIGMA trabajara con cualquier
fichero binario ejecutable que reciba sus parametros mediante la linea de
comandos y que produzca su salida bien mediante ficheros o bien mediante
su salida estandar. De esta forma, el tiempo y esfuerzo necesario para anadir
un nuevo resolutor a SIGMA serd simplemente el tiempo necesario para es-
pecificar dénde esta el ejecutable, qué parametros recibe y qué tipos tienen
dichos pardmetros, mas los metadatos opcionales que se crea necesario, como
puede ser una descripcién del resolutor. SIGMA proporcionard las interfaces
graficas de usuario apropiadas para el cumplimiento de estas tareas.

Como no hay ningtin requerimiento o restriccién en el formato de la sali-
da estandar de un resolutor o en los ficheros que produce, no es posible que
se proporcione una etapa de Analisis compleja en SIGMA. Por este motivo,
SiGMA sélo proporcionard un anélisis béasico de los resultados, pudiéndose
anadir andlisis de resultados mas avanzados, cuando se trabaja con un pro-
blema especifico, mediante la adicién de dicha funcionalidad extra sobre la

base del esqueleto que SiIGMA proporciona.

3.1.1. Detalles técnicos

Para cumplir todos los requerimientos anteriores, SiIGMA ha sido desa-
rrollado utilizando tecnologias Java [59]. Java es un lenguaje bien conocido
y ampliamente aceptado que desarrolla la empresa Sun Microsystems. El
c6digo fuente en Java es compilado a una representacion binaria que puede
ejecutarse en una maquina virtual de Java (Java Virtual Machine o JVM).
Como la JVM oculta toda la arquitectura de la méquina real especifica
sobre la que se estd ejecutando, un programa Java puede ejecutarse sin mo-
dificaciones en cualquier arquitectura y sistema operativo para el que haya
disponible una maquina virtual apropiada. Gracias a su gran difusién y a
que el cédigo fuente tanto de la JVM en si, como del compilador de Java y
las herramientas asociadas estan disponibles como cédigo fuente abierto, ya

existen gran cantidad de méaquinas virtuales de Java y es posible modificar
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y compilar el cédigo para otras arquitecturas si fuera necesario. Particular-
mente existen JVMs estables y funcionando perfectamente para todas las
principales maquinas y sistemas opreativos, es decir: Microsoft Windows, la

mayoria de versiones de Unix y Linux, y Apple Mac OS.

No obstante, aunque la méquina virtual de Java es una buena abstrac-
cion del hardware y el sistema operativo subyacente, no todas las tareas se
realizan de forma exactamente igual en todos los sistemas operativos. Por
ejemplo, la ejecucién efectiva de programas y la apertura de un fichero con
su programa, asociado son tareas distintas, en algunos aspectos, segun la pla-
taforma donde se esté trabajando. Afortunadamente, la cantidad de cambios
necesarios para adaptar estas tareas a un sistema operativo diferente no es
demasiado grande, y SIGMA ha sido preparado para trabajar correctamente
en algunas de las ultimas versiones de los tres principales sistemas opera-
tivos. Se han realizado pruebas para comprobar que el funcionamiento de
SiGMA es correcto en Microsoft Windows XP, Kubuntu Linux 7.04 y Apple
Mac OS X Tiger.

En cuanto al almacenamiento de los datos manipulados por SIGMA, la
decisién tomada fue la de emplear el sistema de ficheros para almacenar
tanto los ficheros de definicién de los resolutores como sus resultados. Los
ficheros de definiciéon van a ser almacenados mediante ficheros XML usando
las clases XMLEncoder y XMLDecoder del paquete java.beans, y la base de
datos completa de resolutores serd simplemente la serializacién de una clase
de tipo lista que los contenga. Esta aproximacion es extremadamente simple
y poderosa, al permitir, por ejemplo, compartir ficilmente las definiciones
de resolutores entre distintas instancias de SIGMA mediante la simple copia
de sus ficheros de definicién en XML al lugar apropiado. Los resultados de
los resolutores van a ser también ficheros (incluyendo un fichero que reco-
gerd la salida estandar) que se almacenardn de forma directa en el sistema

de ficheros de la maquina en la que se ejecuta SIGMA.

Todos los ficheros generados durante la ejecucién de SIGMA se crean y
almacenan en el subdirectorio SiGMA del directorio personal del usuario. Este
directorio depende del sistema operativo, asi que si sigmauser es el nombre
de la cuenta del usuario que trabaja con SIGMA, el directorio personal aso-
ciado serd: C:\Documents\and\settings\sigmauser), si el usuario trabaja
con Microsoft Windows XP; /home/sigmauser/, si el usuario trabaja con

casi cualquier distribucién de Unix / Linux (en su configuracién por defecto);
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o /Users/sigmauser/, si el usuario utiliza Mac OS X. SiGMA simplemente
crea un subdiretorio llamado SiGMA en la ruta apropiada para el directorio
personal y lo utiliza para todos sus datos. Esto significa que se almacenan
en dicho subdirectorio dos cosas principalmente: los ficheros de definicion
de los resolutores, y los resultados de las ejecuciones de los mismos. Todos
los resolutores se almacenan en el subdirectorio solvers, y los resultados se

almacenan en subcarpetas dentro del subdirectorio results.

3.2. Trabajando con SiIGMA

En la figura 3.1 se muestra la pantalla inicial de SIGMA, que se compone
de una barra de ments, y un panel con tres pestanias: 1) la pestana Solver
Administration, que permite al usuario anadir, editar y borrar resolutores
(algoritmos); 2) la pestana Solver Ezxecution, donde se establecen los valores
de los pardametros de los resolutores y se permite su ejecucion; y 3) la pes-
tana Result analysis, donde pueden verse los resultados recolectados tras las
distintas ejecuciones de los resolutores.

Los resultados en SiGMA se agrupan en sesiones y tareas. Una sesién
es simplemente un nombre comtn para un grupo de tareas, mientras que
una tarea se asocia a la ejecucién de un resolutor especifico. SIGMA crea
subcarpetas para cada sesién dentro de su subdirectorio results y, asimis-
mo, cada tarea se almacena en su propia subcarpeta dentro de la carpeta
de sesién asociada (se incluyen més detalles sobre los nombres dados a estas
carpetas y los contenidos de cada directorio de tarea al describir la ejecucion
de los resolutores en la secciéon 3.2.2).

El arbol de directorios que se genera es muy apropiado para realizar
copias de seguridad de los datos de los resolutores y de los experimentos,
porque basta con preservar este tnico arbol de directorios en la copia. Los
datos de resolutores y sus resultados pueden también ser facilmente com-
partidos entre usuarios de diferentes instalaciones de SIGMA mediante la
simple copia de los ficheros y directorios a la instalacion de destino, man-
teniendo la misma estructura de directorios. SIGMA estd preparado para
comprobar si existen nuevos resolutores al comienzo de la ejecucién y para
anadirlos automéaticamente a la base de datos de resolutores. Ademads, una
vez que se tienen resultados de cualquier resolutor, estos resultados pueden

ser copiados para ser vistos en cualquier otra instalacién de SIGMA, incluso
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SiGMA

File Help

Solver administration | Solver execution r Result analysis |

Solver description:

List of solvers:
1BB
ProtCompVNS-CM
SAPhub

Add solver

Edit solver

Delete solver

Figura 3.1: Ventana principal de SIGMA.
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Figura 3.2: Pestatia Solver Administration de SiIGMA: Anadiendo un resolutor.

si la nueva instalacién no dispone de los resolutores que generaron dichos
resultados, ya que no son necesarios en la fase de andlisis.

Las siguientes subsecciones describen cada pestania de SIGMA con mayor
detalle.

3.2.1. Administraciéon de resolutores

La pestana Solver Administration sirve para que el usuario afiada, edite
y borre resolutores. Esta pestana se divide verticalmente en dos partes. La
parte izquierda contiene una descripcién del resolutor, una lista de resoluto-
res y tres botones (Add, Edit y Delete solver).

Un clic en el botén “Add solver” carga una nueva pestana en la parte
derecha de la pestana Solver Administration que permite agregar un nuevo
resolutor, como se muestra en la figura 3.2.

Todos los resolutores necesitan un nombre, una descripcion y el ejecu-

table del resolutor, que se especifican en los tres primeros campos bajo el
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boton “Add field”. A continuacién deben especificarse los parametros del
algoritmo, para lo cual hay una lista desplegable que permite seleccionar un
tipo de campo para el parametro a anadir. Bajo esta lista aparece una serie
de campos, dependientes del tipo de pardmetro, que permiten especificar
las caracteristicas del mismo, y el botén “Add field” que permite al usuario
anadir el campo al resolutor. SIGMA realiza un chequeo de los pardmetros
para asegurarse de que cada pardmetro tiene valores correctos para su tipo,
descartando o corrigiendo las entradas erréneas, y mostrando los valores en
el formato correcto para la configuracion regional (pais) del usuario.

En la figura 3.2 se muestra un ejemplo en el que se han anadido ya
tres campos al resolutor, y se muestran bajo la etiqueta “Parameters”: una
semilla aleatoria (seed), un pardmetro “integerParl2” de tipo entero, con
un valor por defecto de 12, y un pardmetro “floatfield124” de tipo flotante
y valor por defecto 1,24. Los tipos de parametros disponibles son: INTE-
GER y FLOAT, que se definen mediante un nombre y un valor por defecto;
STRING, que se define por un nombre, un valor por defecto y una longitud
maxima; y RANDOM_INTEGER_SEED, FILE y FILE_OF_VALUES, que
se definen simplemente con un nombre. Una vez que se obtienen los datos
requeridos, el nuevo resolutor puede anadirse a la base de datos de resoluto-
res pulsando el botén “Save solver”. Es importante notar que mientras un
parametro de tipo FILFE es simplemente un fichero que el algoritmo recibe en
sus parametros como parte de su entrada, el tipo FILE_OF_VALUES tiene
un significado diferente. En concreto, en lugar de usarse la ruta del fichero
como un parametro del algoritmo, SIGMA lee el fichero linea a linea cuando
se va a ejecutar el algoritmo, y por cada valor (linea) que se lee realiza una
ejecucion con el valor leido como parametro. Se mostrara un ejemplo practi-
co del funcionamiento de los campos de tipo FILE_OF_VALUES al final de
la siguiente seccion, donde se va a explicar la ejecucién de resolutores en
SiGMA.

3.2.2. Ejecucion de resolutores

La pestana Solver Fxecution permite al usuario ejecutar los resolutores
de manera inmediata o incluyéndolos en una cola de tareas a ser procesadas
posteriormente.

La pestana se divide en dos partes. La parte izquierda contiene una

lista de los resolutores disponibles, un panel de descripciéon del resolutor
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Figura 3.3: Pestania Solver Execution de SIGMA: Ejecutando un algoritmo.

(correspondiente al resolutor actualmente seleccionado), una lista de tareas
en cola y tres botones para manipular la lista de tareas: “Delete task”,

“Delete all tasks” y “Launch session”.

Para ejecutar un resolutor, hay que abrirlo desde la lista de resolutores
(para ello basta con hacer doble clic en su nombre) y una nueva pestana
dindmicamente generada se abrira en la parte derecha de la pestana Sol-
ver Fxecution. En esta nueva pestana tipo formulario, se deben establecer
los parametros del resolutor y el nimero de repeticiones que se desea que se
hagan para cada ejecucién. A continuacion, se debe presionar el botén “Exe-
cute” para ejecutar el resolutor de manera inmediata o el botén “Enqueue”
para anadirlo a la cola de tareas a ejecutar mas tarde. La figura 3.3 muestra

un ejemplo de la ejecucién de un resolutor para el problema del p-hub.

Como se ha dicho, un algoritmo puede ser ejecutado “inmediatamente”
(presionando el botén “Execute”) o puede ponerse en cola para una eje-

cucién posterior (mediante el botén “Enqueue”). En este ultimo caso, la
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lista de tareas en cola puede ser manipulada para borrar la tarea seleccio-
nada (“Delete task”), borrar todas las tareas de una sola vez (“Delete all
tasks”) o lanzar una nueva sesién con todas las tareas almacenadas en la

cola (“Launch session”).

Una vez que se pide la ejecucién de un resolutor o una serie de tareas
almacenadas en cola, SIGMA invoca los ejecutables apropiados para los re-
solutores con los pardametros dados, realizando dicha operacién en una serie
de directorios de salida generados para tal fin. Para cada tarea, la ruta de
este directorio de salida (relativa al directorio principal de datos de SIGMA)
tiene la forma results/session-dir/task-dir. Los nombres de los direc-
torios de sesién (session) se crean siguiendo el patrén session-FULLDATE,
donde FULLDATE es la fecha actual en el momento de su creacién. Los
nombres de los directorios de tarea (task-dir) siguen, en cambio, el patrén
SOLVERNAME-SHORTDATE, donde SOLVERNAME es el nombre del re-
solutor asociado con la tarea y SHORTDATE es la fecha en que la tarea
es ejecutada. Tanto FULLDATE como SHORTDATE son representaciones
numéricas de la fecha en el formato MesDiaHoraMinutoSegundo, con la 1ini-
ca diferencia de que FULLDATE incluye ademaés el afio al comienzo. Como
una tarea puede también tener miltiples repeticiones asociadas (runs), a la
vez que mas de una configuracién de los valores de los pardmetros (cuando se
usan pardmetros de tipo FILE_OF_VALUES), cada tarea puede representar
un conjunto de ejecuciones individuales. Estas ejecuciones individuales se al-
macenan en subcarpetas de la carpeta de la tarea a la que pertenencen, con
un nombre que sigue el patréon ParsN-runM. Como se ha dicho, cuando se
utiliza un pardmetro de tipo FILE_OF_VALUES, el resolutor se ejecuta con
mas de una combinacion de parametros, cada una de estas combinaciones
distintas lleva asociado un nimero, y es este nimero el que se coloca como
valor de N en la subcarpeta. Para la ejecucién con cada combinacién de
parametros se pueden realizar varias repeticiones, el valor de M en el nom-
bre de la subcarpeta sera el nimero de la repeticién a la que corresponde

cada ejecucién individual.

En la tabla 3.1 se muestran todas las ejecuciones individuales que se
generarian al ejecutar un resolutor que tiene como pardmetros una semilla
aleatoria, un valor entero y dos ficheros de tipo FILE_OF_VALUES, pidiendo
ademads la realizaciéon de dos repeticiones para cada ejecucion. Puede verse

como el contenido de los ficheros afecta a las configuraciones de parametros
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Valores de los parametros

Ejecucién SemAl ent | fvl | fv2 | Repeticién
1| 398246309 | 17 1 a 1
2 | 398246309 | 17 1 b 1
3| 398246309 | 17 2 a 1
4| 398246309 | 17 2 b 1
5| 398246309 | 17 3 a 1
6 | 398246309 | 17 3 b 1
7 | 1815552449 | 17 1 a 2
8 | 1815552449 | 17 1 b 2
9 | 1815552449 | 17 2 a 2
10 | 1815552449 | 17 2 b 2
11 | 1815552449 17 3 a 2
12 | 1815552449 17 3 b 2

Tabla 3.1: Ejemplo de los valores de los pardmetros durante la ejecucién de un
resolutor. Se asume que se ha lanzado el resolutor pidiendo 2 repeticiones y que
como pardmetros se tiene una semilla aleatoria (SemAl), un valor de tipo entero
(ent) y dos pardametros de tipo FILE_OF_VALUES (fvl y fv2). El contenido de
fvl se asume que son 3 lineas con los valores “17, “2” y “3”, mientras que fv2
contiene dos lineas con los valores “a” y “b”. En la tabla se muestran todas las

ejecuciones individuales producidas para esta configuracion.

utilizadas, al usarse todas las combinaciones de parametros correspondientes

a todos los valores presentes en las lineas de ambos ficheros.

3.2.3. Analisis de resultados

La pestana Result Analysis es el lugar donde se muestran los resulta-
dos de las ejecuciones de los resolutores. Esta pestana también se encuentra
dividida en dos zonas verticales. La parte izquierda muestra un arbol com-
pleto del directorio results de SiGMA, con todas las sesiones, tareas y
ejecuciones individuales.

Cuando un usuario hace doble clic en una ejecucion individual, la parte
derecha de la ventana carga una nueva pestana con una lista de los ficheros de

resultado que genero el resolutor y muestra la salida estandar que produjo,
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File Help
Solver administration r Solver execution r Result analysis |
Tree of results: Pars1-runi ‘
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Figura 3.4: Pestana Result Analysis de SiIGMA: Visualizacién de los resultados de
una ejecucion.

que ademas también se almacena en un fichero de texto. Todos los ficheros de
resultados van seguidos de dos botones: “Open file...” y “Open folder...”,
el primero de los cuales abre el fichero con la aplicacién asociada al mismo,
segun su extension, mientras que el segundo abre la carpeta que contiene
dicho fichero. La figura 3.4 muestra un ejemplo de visualizacién de resultados
en SiGMA para un resolutor concreto.

También es posible actualizar el arbol de resultados pulsando el botén
“Refresh results” o borrar cualquier porciéon de los resultados mediante la
seleccién de la rama con los resultados a eliminar y la pulsacién posterior
del botén “Delete results branch”.

3.3. Ejemplos de aplicacion

Cuando se tiene conocimiento especifico del problema que se esta re-

solviendo o de la salida que los resolutores producen, suele ser deseable
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disponer de un manejo, anélisis o visualizacién de resultados més comple-
jo. El disefio de SiGMA permite la construccién de esta clase de SAD maés
completo. Ajustar el esqueleto a un problema especifico se puede conseguir
simplemente extendiendo las clases Java de SiIGMA para anadir moédulos
con la funcionalidad avanzada que es especifica del problema o de sus solu-
ciones, a la vez que se reutiliza toda la restante funcionalidad necesaria de
la implementacion genérica.

Esta seccién muestra dos aplicaciones del esqueleto SiIGMA a la cons-
truccién de SAD maés complejos para dos problemas de dominios diferentes:
un problema de localizacién de recursos (el p-hub) y el problema de compa-
racion de estructura de proteinas, que es parte fundamental del contenido
de esta tesis. Para mostrar la generalidad del sistema desarrollado, se pre-
senta primero, en la seccion 3.3.1, el SAD SiGMAPhub para el problema del
p-hub. A continuacién, en la seccion 3.3.2 se presenta el SAD SiGMA Prot,
que se utilizé para realizar los experimentos de comparacion de proteinas

que se describen en los capitulos 4 y 5 de esta tesis.

3.3.1. Problema de localizacion de facilidades: el modelo del
p-hub

El problema del p-hub consiste en seleccionar p facilidades y asignar
clientes a dichas facilidades de manera que se minimice la maxima distancia
entre un cliente y su facilidad. Es un problema de localizacién de recursos
que aparece en el disenio de redes de telecomunicacién, redes de aerolineas
de pasajeros y redes de reparto postal [37]. Se trata de problemas en donde
el trafico entre nodos de una red debe ser conducido a través de una se-
rie de nodos, designados como medianas (hubs). Las medianas, que estén
completamente interconectadas, facilitan el flujo de trafico entre los nodos,
mientras que los nodos que no son seleccionados como medianas se conectan
a la mediana mas apropiada. Las medianas sirven, por tanto, de puntos de
traspaso o de conmutacién para los flujos entre los nodos que no son media-
nas. Se asocian flujos no negativos para cada par de nodos origen-destino
(O-D) de la red. Entre cualquier par de nodos hay un “coste” de envio del
flujo entre dichos nodos, basado en factores como el tiempo, el dinero y/o
la distancia. Estos flujos son generalmente encaminados a través de una o
dos medianas (como méaximo). La red resultante tiene una estructura de

medianas y radios (las medianas y las conexiones a los nodos no medianas)
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y el problema es encontrar las localizaciones éptimas de las medianas y las
mejores asociaciones de los nodos no medianas a las medianas (los radios
de la estructura). Se pueden presentar restricciones adicionales como, por
ejemplo, una capacidad maxima de flujo entre un par de nodos dados, que
condicionaria las elecciones a realizar.

Esta seccién se centra en la descripcién de un ejemplo de SAD basa-
do en optimizacién para el problema de localizacion del p-hub mediano sin
capacidades [19,37,106] sobre el esqueleto que SIGMA proporciona, y ha-
ciendo uso de diferentes versiones de algoritmos como el recocido simulado,
la buiisqueda tabi o la bisqueda por entornos variables. Este sistema ha si-
do bautizado como SiGMAPhub y, ademas de la funcionalidad genérica que
SiGMA provee, la meta en su construccion fue mejorar sus capacidades en la
etapa de andlisis mediante la inclusion de una representacion grafica de los
resultados de los resolutores, que muestra los hubs seleccionados y cémo los
restantes nodos son asignados a ellos. Esta salida grafica se anadié haciendo
que las pestanas estandar de visualizacion de resultados en la pestana Result
Analysis de SIGMA se dividiera en un panel con dos nuevas pestanas. La
primera de estas pestanas simplemente contiene la salida estandar de la im-
plementacion genérica de SIGMA, mientras que la segunda pestana contiene
la representacion grafica de la soluciéon. Se muestra una captura del sistema
en la figura 3.5.

Los cambios necesarios en SiIGMA para anadir esta capacidad adicional
de salida grafica son muy pequeiios gracias al diseno del esqueleto. De hecho,

solo se necesitaron 4 pasos:

1. Crear una nueva ventana SiIGMAPhub como extensién (herencia) de la
ventana SiIGMA original, mostrando SIGMAPhub en lugar de SIGMA

en donde fuera necesario.

2. Renombrar la dltima parte del directorio de trabajo de la aplicacién
para que fuera SIGMAPhub en lugar de SIGMA y no colisionaran los

resultados del sistema genérico y el especifico para el p-hub.

3. Crear un visor para mostrar los resultados al problema p-hub que
daban los resolutores utilizados (con la ayuda de la librerfa de cédigo
abierto JFreeChart [44]).

4. Finalmente, se prepard la pestana de analisis de resultados para que,



File Help

[Tree of results:

1 results

Solver administration ’/ Solver execution r Result analysis |

121

= [ session-20070703206115
= [ session-20070703205249
6= [ session-20070703205443
9 [ session-20070703205622
¢ [ Tabu2Phub-0703205622

o [ session- 3205831
o= [ session-20070703210004

Pars1-runt |
Detailed output | Graphical output ‘

Phub AP instance. 40 nodes 4 hubs. Cost: 144356.07946

/GB
Node id: 28
e : .
Node id: 26
¢ .
. & .
Node id: 22
[]
] . .
n [ ]
&
n Node id: 12
[ n - .
[
]
Refresh results
TR ‘l Servedby: 12 ® Servedby 22 & Servedby: 26 Servedby 28‘

Figura 3.5: Ejemplo de salida gréfica en SiGMAPhub.
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al abrir mediante clic una entrada del arbol de resultados, ademéas de
mostrar la salida estdndar de SIGMA, se incluyese una nueva pestana
que cargara el fichero .phub correspondiente al directorio de salida

asociado a la entrada en el visor creado en el paso anterior.

De la misma manera que se ha procedido para crear este SAD para el
p-hub, se pueden crear SAD para otro tipo de problemas, extendiendo la
funcionalidad deseada del esqueleto de SIGMA para satisfacer los requisitos

adicionales que se considere necesario incorporar.

3.3.2. Problema de comparacion de estructuras de proteinas

Dado que uno de los focos principales de esta tesis es el problema de com-
paracion de proteinas, el uso natural de SIGMA para ayudar en el desarrollo
de la misma y de la experimentacién con diferentes algoritmos de compara-
cién de proteinas ha sido realizado mediante una extensién de SiGMA para
crear un SAD basado en optimizacién para la comparaciéon de estructuras
de proteinas con una mejor visualizacién de los resultados, que recibe el
nombre de SIGMAProt.

En este problema la mayoria de los algoritmos (resolutores) existentes
proporcionan una salida que incluye no sélo una medida de similaridad o
distancia entre dos proteinas dadas sino también un emparejamiento o ali-
neamiento de residuos de ambas proteinas. Dado un alineamiento de este
tipo se puede realizar una superposicion de ambas proteinas de manera que
se minimice la desviacién cuadrética media (root mean square deviation o
RMSD) de los residuos alineados. Es decir, se puede realizar una rotacién
y traslacién de una proteina sobre la otra de forma que el valor de RMSD
sea minimo. Esta superposicién hace que se hagan coincidir en el espacio
las zonas similares de ambas proteinas detectadas por el resolutor, y una
visualizacion gréfica de las proteinas superpuestas deja ver claramente la
similitud existente.

El proceso de anadir esta funcionalidad fue similar al proceso ya expli-
cado para el caso de SIGMAPhub (seccién 3.3.1), con la diferencia de que el
visor empleado en este caso ha sido Jmol [71], un excelente visor de cédigo
abierto tanto por su calidad grafica como por su velocidad. En la figura 3.6 se
muestra un ejemplo de SIGMAProt en funcionamiento, con la visualizacion

de un par de proteinas superpuestas.
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Figura 3.6: Salida gréfica en SiIGMAProt (usando Jmol).
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Es importante hacer hincapié en que este SAD ha sido clave en el desarro-
llo de la tesis, al servirnos para realizar la experimentacién con los diferentes
conjuntos de datos y las diferentes versiones de nuestros algoritmos, siendo
la persecucion de este objetivo lo que condujo al desarrollo del sistema SiG-
MA al completo. Una de las ventajas mas importantes de SiGMA, de cara
al problema de comparacion de estructuras de proteinas, es que suele ser ne-
cesario realizar una comparacién de todos los pares posibles de un conjunto
de proteinas. Conseguir esto en SIGMA es tan sencillo como usar parame-
tros de tipo FILE_OF_VALUES para los pardmetros donde los resolutores
esperan recibir la ruta de cada una de las dos proteinas y luego usar co-
mo valor de dichos parametros un fichero conteniendo los caminos de todos
los ficheros de las proteinas del dataset (el mismo fichero con los caminos
en ambos pardmetros referidos a proteinas). De esta forma SiIGMA reali-
za automdaticamente la comparacion de todas las combinaciones posibles de
pares de proteinas. Ademas, los métodos de comparacién de estructuras de
proteinas, como pueden ser DaliLite [90], FANS [112] o MatAlign [5] son to-
dos métodos que funcionan mediante la invocacion en la linea de comandos,
haciendo que sean directamente utilizables por SIGMAProt, sin importar
el hecho de que estan escritos en lenguajes tan diferentes como Fortran y
C++.

3.4. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado SIGMA, un esqueleto para el desa-
rrollo de SAD basados en optimizacién que se enfoca al manejo y ejecuciéon
de modo dindmico de los resolutores y al andlisis de sus resultados. Aun-
que SiGMA fue diseniado teniendo en mente la experimentacién especifica
necesaria para la tesis, se ha mostrado cémo, en su versién genérica (con
la funcionalidad bésica del esqueleto), puede cumplir toda la funcionalidad
deseada para esta clase de sistemas, tal y como se detallé al principio del
capitulo. De esta forma, SIGMA es una herramienta valiosa para el trabajo
con cualquier tipo de resolutores (algoritmos) de modo independiente de los
problemas/modelos que resuelven. Se ha mostrado también cémo se puede
usar SIGMA para construir SAD basados en optimizacion méas complejos,
que proporcionan funcionalidades més avanzadas, cuando se tiene conoci-

miento especifico del problema, dando dos ejemplos: SIGMAPhub, para el
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problema del p-hub mediano, y SiGMAProt, para la comparacién de estruc-

turas de proteinas.

Se ha conseguido contruir una herramienta multiplataforma y multilen-
guaje (en lo que a los resolutores se refiere) que genera dindmicamente la
interfaz de usuario para la manipulacién de los algoritmos mediante el uso
de componentes Java Swing [33] y cuyo tnico requisito es tener una méquina
virtual de Java instalada. Un usuario que quiera usar SiGMA sélo necesi-
ta ejecutar el fichero .jar en el que se distribuye SiIGMA y configurar los
ejecutables apropiados de los algoritmos que quiere usar como resolutores,
haciendo uso de la interfaz de SiIGMA para este proposito. Una vez que
los resolutores han sido incorporados, pueden ejecutarse facilmente y sus

resultados se pueden inspeccionar con facilidad.

Las ventajas de usar SiIGMA como herramienta para el manejo de algo-
ritmos resultan claras desde varios puntos de vista. Uno de ellos es la ayuda
que representa para mantener diferentes algoritmos para cada problema en
una base de datos de resolutores, de manera que no es necesario recordar
los detalles especificos de su ejecucion o el orden de sus parametros, ya que
son convenientemente manejados por SiGMA. Otra ventaja clara es la po-
sibilidad de usar una misma aplicacién para la ejecucién y el andlisis de
resultados, lo que reduce el tiempo necesario para hacer nuevos experimen-
tos y chequear los cambios de rendimiento de los algoritmos que estamos
desarrollando al mismo tiempo que dichos cambios se producen. Ademds,
SiGMA (y de forma similar cualquier SAD basado en SiGMA, como SiG-
MAPhub y SiIGMAProt) no se ve afectado por los cambios en los ejecutables
de los algoritmos, con lo que pueden cambiarse y recompilarse tanto como
se necesite sin ningtn efecto ni necesidad de gestién adicional para reusarlos
con las interfaces dindmicas que SIGMA autogenera. Solamente si se modi-
fica la cantidad, el orden o el tipo de los parametros de un algoritmo, lo cual
es poco frecuente, serd necesario modificar también la definicién del mismo
en SiIGMA para reflejar dichos cambios. Pero, incluso en esta situaciéon, SiG-
MA proporciona una interfaz muy sencilla y rapida para la edicién de los

resolutores, haciendo que sea una tarea trivial.

Por otro lado, en la investigacion realizada durante el desarrollo de esta
tesis, en especial en lo referente a la comparacién de estructuras de pro-
teinas y los experimentos de los capitulos 4 y 5, se hizo un uso extensivo

de SiGMAProt como método para facilitar la ejecucién de los resolutores
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sobre grandes conjuntos de datos, y para recuperar facilmente la salida de
cara a la realizacién de otro tipo de andlisis mas complejos con paquetes
estadisticos. Cabe hacer notar pues, que, aunque no se indique de forma
especifica en todos y cada uno de los experimentos que se presentaran, su
realizacién manual no habria sido posible en el tiempo disponible para esta
tesis. En particular, ha sido esencial la capacidad de SIGMAProt para poder
ejecutar comparaciones de multiples pares de proteinas en una tnica sesion
de ejecucién gracias a los campos de tipo FILE_OF_VALUES.

SiIGMA ha sido presentado en los congresos MIC 2005 [58] y MAEB
2005 [54] en forma de versiones preliminares y estd enviado también, en su
version actual, a la revista Expert Systems With Applications (ESWA) [57].
Asimismo, SIGMA estd disponible para los interesados a través de peticion

por correo electrénico.



Capitulo 4

Resolucion del modelo
Max-CMO de comparacién

de estructuras de proteinas

En los capitulos previos hemos presentado las areas de Soft Computing,
Sistemas de Ayuda a la Decisién y Bioinformética; y hemos mostrado cémo
los SAD y la Soft Computing son técnicas con caracteristicas apropiadas
para ser usadas en la resolucién de problemas de Bioinformética como es
el caso del principal problema abordado en esta tesis: la comparacion de
estructuras de proteinas. En el capitulo 2 se mostraron ya varios métodos
preexistentes para comparacion de estructuras de proteinas, incluyendo dos
algoritmos exactos para la resolucién del modelo Max-CMO. No obstante,
los algoritmos exactos no garantizan la finalizacién de su ejecucién en un
tiempo razonable para cualquier instancia y no pueden aplicarse, en general,
para instancias constituidas por proteinas de gran tamano. Ademas, los
restantes algoritmos existentes de comparacion de estructuras de proteinas
tienen tanto sus puntos fuertes como sus puntos débiles, y su rendimiento
puede variar considerablemente para cada conjunto de instancias distinto.
Teniendo todo esto en consideracién, la tesis se marcé como objetivo crear
un nuevo algoritmo heuristico que fuera veloz y capaz de obtener buenos
resultados en comparacion con los restantes métodos existentes, para que
pueda llegar a convertirse en una herramienta 1til en la investigacion sobre

las proteinas.

Por tanto, en este capitulo se presenta la primera herramienta basada en
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Soft Computing que se propone en esta tesis, enfocada a la resolucién del mo-
delo Max-CMO de comparacion de estructuras de proteinas: un algoritmo de
Bisqueda por Entornos Variables Multiarranque (MSVNS, por su nombre
en inglés: MultiStart Variable Neighborhood Search). Tras la presentacién
del algoritmo se realizan una serie de experimentos que se orientan a probar
que MSVNS puede obtener buenos resultados en términos de optimizacién y
en términos bioldgicos, mediante la comprobacién de que MSVNS es capaz
de producir agrupamientos y ordenaciones (rankings) de similaridad apro-
piados sobre varios conjuntos de proteinas. La eleccién de la bisqueda por
entornos variables (VNS) como base para el desarrollo de MSVNS se debe
al buen comportamiento conocido de VNS en muchos otros problemas sobre
grafos [15]. Este buen comportamiento conocido hacia prever que existian
grandes posibilidades de obtener resultados valiosos con este tipo de méto-
dos en el problema Max-CMO, dado que también es un problema definido
sobre grafos. Posteriormente, veremos que estas expectativas se han visto
cumplidas satisfactoriamente.

Por otro lado, hay que resaltar que el SAD SiGMAProt, que se desa-
rrollé tomando SiGMA como base (capitulo 3), ha sido utilizado en la reali-
zacién de todos los experimentos computacionales de este capitulo, de ma-
nera que todos los nuevos resultados presentados provienen de resultados
obtenidos gracias al uso de SIGMAProt para el manejo y ejecucién de los

distintos algoritmos.

4.1. Algoritmo MSVNS de Busqueda por Entor-

nos Variable Multiarranque

Esta seccién presenta el nuevo algoritmo de Buisqueda por Entornos Va-
riables Multiarranque (MSVNS) que se ha desarrollado para resolver el pro-
blema de méxima superposicién de mapas de contacto (Max-CMO, que fue
descrito en la seccién 2.2.8), cuyo objetivo es la identificacién de buenas so-
luciones mediante la utilizacion de diferentes estrategias para la agregacion,
desplazamiento y eliminacién de pares dentro de las soluciones. La decision
de escoger VNS como la metaheuristica de partida para resolver el modelo
Max-CMO viene de la naturaleza de problema sobre grafos que tiene dicho
modelo, y del hecho de que VNS ya ha sido aplicado anteriormente con éxito

en la resolucion de problemas sobre grafos. Entre los problemas resueltos de



129

forma exitosa por VNS se encuentran los problemas asociados a las redes
bayesianas, el problema del descubrimiento de la teoria de grafos, los pro-
blemas de rutas como el viajante de comercio (TSP), el problema del drbol

generardor minimo, el problema del clique maximo y muchos otros.

Pasando a la descripcién del MSVNS, en primer lugar, y para mayor cla-
ridad de la exposicién, diremos que una solucién para el problema Max-CMO
(o lo que es lo mismo, un alineamiento) serd representada como un vector
del tamano de la proteina méas pequena. Cada posicion de este vector se
corresponderd con un residuo de dicha proteina méas pequena y contendra el
residuo de la otra proteina con el que estd emparejado, o un 0 en caso de
que ese residuo en concreto no tenga asignada ninguna pareja. La figura 4.1
muestra un ejemplo de representacion para una solucion concreta. En lo que
sigue numeraremos a la proteina mas pequena, y su mapa de contacto aso-
ciado, como 1, y a la proteina més grande, y su correspondiente mapa de

contacto, como 2.

El algoritmo MSVNS usa, por tanto, la representacién de soluciones an-
terior y sigue un esquema similar a un algoritmo VNS estandar tipico, con
la excepcién de algunas modificaciones adicionales que pueden verse en el
algoritmo 8. Un algoritmo VNS bésico sigue normalmente el esquema que
se muestra en las lineas 1-19 (excluyendo las lineas 2 y 18). El algoritmo
MSVNS difiere del VNS basico en dos puntos: la incorporacién de un bucle
multiarranque adicional (lineas 2 y 20) para realizar multiples reinicios (res-
tarts), y el uso de una estrategia de simplificacién (funcién simplificar en la
linea 18).

La utilidad de la funcion simplificar es evitar la saturacién de las solu-
ciones (la imposibilidad de anadir més pares factibles a las mismas), dando
asi mayores oportunidades a las distintas estructuras de entornos para ex-
plorar satisfactoria y exitosamente el espacio de soluciones. Esta funcion se
basa en la eliminacién de pares inttiles, que no participan en ningtn ciclo de
longitud 4, y que, por tanto, no contribuyen al valor objetivo de la solucion.
Por ejemplo, en la figura 4.2, los pares 2 < 1 y 6 < 7 pertenecen a un ciclo,
mientras que el par 3 < 6 no pertenece a ningtn ciclo y serd eliminado por
la funcién simplificar, colocando un 0 en la posicion 3 del correspondiente

vector para la solucién.



130

(a) Ejemplo de solucién

2 3 5 0 0 7

1 2 3 4 5 6

(b) Vector para la solucién de ejemplo

Figura 4.1: Vector para almacenar una solucién de ejemplo.
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Algoritmo 8 Algoritmo MSVNS.

procedure MSVNS()

1: Seleccionar estructuras de entorno Ni, k =1,..., knax

2: for (start = 0; start <= numStarts; start++) do

3 s « GenerarSoluciénlInicial()

4 while no se cumplan las condiciones de parada do
5: k+—1

6: while k < k4 do

7 s’ — ElegirAleatoriamente(Ny(s)) // Agitacién
8 s” «— BusquedaLocal(s’)

9:

10: if f(s”) < f(s) then

11: // Movimiento

12: s« "

13: kE—1

14: else

15: kE—Fk+1

16: end if

17: end while

18: simplificar(z);

19: end while
20: end for
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Figura 4.2: Ejemplo de la funcién simplificar - El par 3 < 6, formado por 6 € P;
y 3 € Py, sera eliminado.
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Pero, incluso con la presencia de la funcién simplificar y la reconstruc-
ciéon parcial de soluciones que permite la estructura de entornos neighbor-
hoodAdd (explicada posteriormente), es bastante frecuente que el algoritmo
quede atrapado en una pequena region del espacio de soluciones. Esta region
recibird una buena intensificacion de la busqueda, pero la diversificacién de
la misma puede llegar a ser muy baja, y en ello reside la motivacion pa-
ra la incorporacion del bucle multiarranque. Por tanto, el propdsito de los
multiples reinicios es evitar el problema de que la busqueda se concentre
en una region limitada del espacio de soluciones, ya que el uso de multiples
puntos de arranque ayudarda a que la diversificacién durante la busqueda
se vea considerablemente incrementada, explorando de forma mas amplia el
espacio completo de soluciones.

Se usan dos estructuras de entorno diferentes en la fase de “Agitacion”
del algoritmo MSVNS: una estructura de entorno que mueve aleatoriamente
un par dentro de la solucién (neighborhoodMove); y una estructura de en-
torno que anade un par aleatorio al alineamiento actual (neighborhoodAdd).

La estructura neighborhoodMove mueve un par de la siguiente manera:

1. Escoge aleatoriamente un par pairCM1 < pairCM2, donde pairCM1
es el residuo del mapa de contacto 1 que entra en el par, y pairCM2

el correspondiente residuo en el mapa de contacto 2.

2. A continuacién, se encuentran los residuos emparejados mas cercanos
que hay a la izquierda (pairCM1Left) y a la derecha (pairCM1Right)
de pairCM1, asi como los residuos en el mapa de contacto 2 a los
que estan emparejados (pairCM2Left y pairCM2Right respectivamen-
te). Es decir, se encuentran los pares pairCM1Left < pairCM2Left y
pairCM1Right < pairCM2Right. Las componentes de estos pares mar-
can los intervalos en los que pairCM1 y pairCM2 pueden moverse sin

que la solucién deje de ser factible.

3. Una vez determinados los intervalos anteriores, el par pairCM1 <
pairCM?2 inicial se reemplaza por un nuevo par factible pairCM1’ «—
pairCM2’ donde pairCM1’ € [pairCM1Left + 1, pairCM1Right - 1] y
pairCM2’ € [pairCM2Left + 1, pairCM2Right - 1.

La aplicacion de la estructura de entorno neighborhoodMove garantiza el

mantenimiento de la factibilidad de la solucién. Se muestra un ejemplo de
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Figura 4.3: Ejemplo de la estructura de entorno neighborhoodMove. Se elige un par
a mover y se identifican sus intervalos de movimiento factible (a). A continuacién,
se selecciona un par factible de la regién delimitada por los intervalos anteriores y

se sustituye con él el par original.
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la misma en la figura 4.3, donde el par 3 < 5 puede moverse para pasar a
ser un par constituido por cualquier residuo del 3 al 5 del primer mapa de
contacto y cualquier residuo entre el 4 y el 6 del segundo mapa de contacto.
Finalmente, se escoge el par 4 < 4 para sustituir al par original, el cual
desaparece.

La estructura de entorno neighborhoodAdd anade un par aleatorio a la

soluciéon mediante el siguiente procedimiento:

1. Se escoge un residuo aleatorio no emparejado (pairCM1) perteneciente

al mapa de contacto 1.

2. Se encuentran pairCMZ2Left y pairCM2Right de la misma manera en

que se hacia para neighborhoodMove.

3. En lugar de simplemente emparejar pairCM1 con un residuo del mapa
de contacto 2 entre pairCM2Left y pairCM2Right, el rango de posi-
bles parejas se expande en funcién del tamano de una ventana (win-
dow). El nuevo par tendra la forma pairCM1 < pairCM2’ donde
pairCM2’ € [pairCM2Left - window / 2, pairCM2Right + window/2].
Los tamanos de ventana pueden ser especificados tanto de forma fija
como mediante un porcentaje del tamano del mapa de contacto mas
grande (por ejemplo, una ventana de un 10 % al comparar dos mapas
de contacto de tamafos respectivos 80 y 100, se corresponderia con
una ventana de tamafio 10, es decir, un 10 % de 100, que es el mayor

de los tamanos).

4. Dado que el par anadido puede producir potencialmente una solucién
no factible, todos los pares preexistentes que entran en conflicto con
el nuevo par son eliminados. De esta forma, esta estructura de en-
torno anade un par y puede también llegar a eliminar porciones de
la solucién, incrementando las oportunidades de reconstruir el trozo
eliminado de una forma més beneficiosa. Por tanto, cuanto mayor sea
el valor del pardmetro window, mas posibilidades habra de que se lim-
pien trozos de la solucién, abriéndose hueco para la creacién de nuevos

pares alternativos.

La figura 4.4 muestra un ejemplo de aplicacion de la estructura de en-

torno neighborhoodAdd donde el residuo escogido para emparejar es el cuarto
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P2

P1

P2

P1

Figura 4.4: Ejemplo de la estructura de entorno neighborhoodAdd. Se elige el residuo
4 € P; para ser emparejado. El nuevo par creado puede ser factible, como se muestra
en (a), o no factible (b). En este segundo caso, la factibilidad se restaura eliminando
los pares (2 € P1,3€ Py)y (3€ P1,5€ P).
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del mapa de contacto 1. Las restricciones de factibilidad sélo permiten su
emparejamiento con el residuo nimero 6 del mapa de contacto 2, dando
como resultado el alineamiento que se muestra en (a). Este par (4 < 6)
incrementa ademds en 1 el valor objetivo, al formarse un nuevo ciclo con los
pares 2 « 3y 4 < 6. El efecto de introducir el concepto de ventana puede
verse en (b), donde se permite anadir el par 4 < 3. Al anadir este par, la
factibilidad debe ser restaurada, y ello se logra mediante la eliminacién de
los pares 2 < 3y 3 < 5.

Las dos estructuras de entorno anteriores (neighborhoodMove y neigh-
borhoodAdd) se usan para definir las estructuras de entorno del algoritmo
MSVNS. Durante esta tesis, las configuraciones concretas utilizadas han si-
do:

= k = 1: neighborhoodMowve.

k = 2: neighborhoodAdd con un tamano de ventana (window) pequerio.

k = 3: neighborhoodAdd con un tamano de ventana (window) interme-
dio.

» k = 4: neighborhoodAdd con un tamano de ventana (window) grande.

Como se puede ver, y con objeto de conservar las propiedades e ideas de
un algoritmo VNS baésico, las estructuras de entorno basadas en neighbor-
hoodAdd utilizan siempre valores de ventana que crecen segin aumenta el
valor de k. Siguiendo esta linea, los experimentos iniciales de la tesis utiliza-
ron configuraciones de tamanos de ventana que eran independientes de las
proteinas que se comparaban. Posteriormente, se realizé la modificaciéon que
permite definir los tamanos de ventana como un porcentaje del tamano de la
proteina méas grande. Este cambio mejora la calidad media de las soluciones
obtenidas, aunque pueden darse resultados peores en algunos pares concre-
tos de proteinas o para algunos conjuntos de datos especificos. La seccion 4.2
muestra experimentos que usan las dos aproximaciones para los tamanos de
ventana, ademas de probarse diferentes configuraciones de valores para el
caso de ventanas definidas como porcentajes. No obstante, todas las confi-
guraciones estudiadas del MSVNS siguen la misma secuencia en cuanto a los
tipos de estructura de entorno se refiere. Asi, la bisqueda comienza siem-
pre con la estructura de tipo neighborhoodMove. Luego, cuando MSVNS no

puede mejorar el valor objetivo (valor de superposicién), se incrementa el
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valor de k y la bisqueda continida con el entorno de tipo neighborhoodAdd y
el tamano de ventana més pequenio. Al producirse una nueva imposibilidad
de mejora, la btsqueda se repite usando un nuevo entorno de tipo neighbor-
hoodAdd, pero con el tamafio de ventana intermedio. Finalmente, si, estando
con el tamano de ventana intermedio, se produce un nuevo estancamiento,
la busqueda continuard con el mayor de los 3 tamanos de ventana utilizados.
Si esta ultima estructura de entorno no puede mejorar la solucién, MSVNS
continiia mediante la realizacién de un nuevo reinicio hasta que se alcance
el nimero total de reinicios solicitados.

La fase de buisqueda local en el algoritmo MSVNS utiliza una estructura
de entorno diferente, que no se corresponde con ninguna de las anteriores.
Concretamente, el proceso consiste en la realizaciéon de un bucle que recorre
desde el primer residuo del mapa de contacto 1 hasta el dltimo, y trata de
emparejar cada uno de estos residuos con cada uno de los residuos factibles
del mapa de contacto 2 (eliminando su emparejamiento previo si lo hubiera).
Si alguna de estas tentativas de emparejamiento mejora la solucién actual, se
realiza el empararejamiento (primera mejora) y se vuelve a repetir el proceso
con la nueva solucién hasta que no es posible realizar ninguna nueva mejora.

Finalmente, el criterio de parada que se utiliza para cada reinicio del al-
goritmo MSVNS es que se alcancen 100 iteraciones o que hayan transcurrido
20 iteraciones sin realizar ninguna mejora (lo que ocurra antes).

Una version inicial de este algoritmo MSVNS fue presentada en el 18th
MECVNS [52] y una versién actual (con muchos de los experimentos que se
incluyen mds adelante en este capitulo) ha sido enviada a la revista BMC

Bioinformatics [53].

4.2. Experimentos

La validacion del método MSVNS propuesto se hace mediante la reali-
zacién de dos tipos distintos de experimentos computacionales. El primer
conjunto de experimentos evalia MSVNS en términos de optimizacién. En
primer lugar, una version inicial de MSVNS se compara contra otros algorit-
mos heuristicos de comparacién de estructuras de proteinas. Concretamente,
estos algoritmos son FANS [112], LGA [146] y SGMA [76]. Los resultados de
LGA y SGMA estén tomados de [76] mientras que los resultados de FANS y

MSVNS han sido generados mediante la realizacion de las respectivas com-
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paraciones sobre los mismos pares de proteinas. A continuacién, para una
mejor evaluacién de la calidad de los resultados de MSVNS en términos de
optimizacion, se realiza un nuevo experimento que compara MSVNS con los
valores 6ptimos de Max-CMO obtenidos por el algoritmo exacto de Xie y
Sahinidis [140, 141].

El segundo conjunto de experimentos se orienta a verificar las capaci-
dades de MSVNS en términos biolégicos. En primer lugar, se comprueba
cémo dos versiones de MSVNS, con diferente calidad en términos de optimi-
zacién, pueden producir valores de similaridad suficientemente buenos para
recuperar la agrupacion en familias de SCOP de las proteinas del conjunto
de datos de Skolnick obtenido de Xie y Sahinidis [140,141]. Esto se hace sim-
plemente aplicando algoritmos estandar de agrupamiento (clustering) a las
similaridades obtenidas. Finalmente, los ultimos experimentos se encargan
de verificar que MSVNS es capaz de producir un buen ranking (ordenacion)
de similaridad, evaluando su rendimiento como clasificador en los niveles de
arquitectura en CATH y plegamiento en SCOP, comparando dicho rendi-
miento, para varios conjuntos de datos, con el obtenido por DaliLite [90] y
MatAlign [5].

Las préoximas secciones se dedican a explicar, en primer lugar, el andlisis
de Caracteristicas Operativas del Receptor (ROC), que se usard para eva-
luar el rendimiento como clasificador de los distintos métodos en varios de
los experimentos. Tras ello, se entra directamente a realizar una descripcion
completa de los dos conjuntos de experimentos que acaban de ser presenta-

dos.

4.2.1. Analisis de Caracteristicas Operativas del Receptor
(ROC)

Un modelo de clasificacién (un clasificador) es una correspondencia de las
instancias de un problema con un conjunto de clases/grupos. El resultado de
un clasificador puede ser tanto una etiqueta de clase como un valor numérico
de tipo real (como ocurrird con los métodos de comparacion de estructuras
de proteinas), estableciéndose la frontera entre clases mediante la eleccién de
un valor de umbral. Un ejemplo sencillo de este segundo caso podria ser la
eleccion de un umbral sobre los valores de presion sanguinea para distinguir
entre personas con hipertensién y personas sanas.

Cuando se trabaja con un problema de prediccién de dos clases (clasifi-
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valor real
p n total
7 Verdadero Falso 7
valor P Positivo Positivo P
predicho o Falso Verdadero N
Negativo Negativo
total P N

Tabla 4.1: Matriz de confusién (tabla de contingencia) para los cuatros posibles

resultados de un clasificador binario.

cacién binaria), el resultado puede etiquetarse como una clase positiva (p)
o una clase negativa (n), dando lugar a cuatro resultados posibles en el uso
de un clasificador binario. Si el resultado de una prediccion es p y el valor
real para una instancia es también p se tiene un verdadero positivo (true
positive o TP); mientras que, si el valor real era n, lo que se tiene es un falso
positivo (false positive o FP). Del mismo modo, un verdadero negativo (true
negative) ocurre cuando tanto la prediccién como el valor real de clase son
n y un falso negativo (false negative) es la combinacién de una prediccién
de n con un valor real de p. La tabla 4.1 contiene una matriz de confusion
que facilita la comprensién de qué es un verdadero/falso positivo/negativo,
mostrando las combinaciones de valores reales y predichos que se asocian a
cada uno de estas cuatro consideraciones.

Una Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating Charac-
teristic), o, simplemente, una curva ROC, es una representacion grafica de la
sensibilidad (sensitivity) frente a (1— especificidad(specifity)) para un cla-
sificador binario a medida que varia su umbral de discriminacién. La curva
ROC se puede representar de forma equivalente dibujando la fraccion de ver-
daderos positivos (TPR = True Positive Rate) contra la fraccién de falsos
positivos (FPR = False Positive Rate) [94].

La forma que toma la curva ROC es una buena indicacién visual del
desempeiio de un clasificador. En la figura 4.5 se puede ver un detalle del

espacio de una curva ROC, cumpliéndose las siguientes propiedades:

= Sila curva ROC de un clasificador coincidiera con la linea roja segmen-
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tada (line of no discrimination) estarfamos ante un clasificador que no
es capaz de discriminar las clases en absoluto, siendo equivalente a una
eleccion de clase al azar como la realizada mediante el lanzamiento de
monedas. Este es el caso del punto B en la figura, que representa un
clasificador que, para una especificidad dada, es incapaz de distinguir

entre las clases.

= A medida que la curva se alza por encima de la diagonal se tiene que
el clasificador es mejor, tratandose de un clasificador perfecto cuando
la sensibilidad toma el valor de 1 para cualquier valor de FPR o (1 -
especificidad). Por ejemplo, un clasificador que conduzca al punto A

tendra unas mejores prestaciones que un clasificador que conduzca a

C.

= Andlogamente, el resultado de un clasificador serd peor que aleatorio
cuando la curva vaya por debajo de la diagonal. No obstante, cuando
la curva ROC estd situada bajo la diagonal, puede conseguirse un buen
clasificador sin mas que invertir el resultado de todas las predicciones.
Este proceso convertiria puntos como el C en puntos como C’, que es
incluso mejor que A, pero sélo podria realizarse esta transformacién si
se conocieran de antemano los valores reales, asi que normalmente se
usaran los valores no invertidos del clasificador (como C) conduciendo

ello a un clasificador de prestaciones muy pobres.

Si se genera una grafica con dos (o mas) curvas ROC para diferentes
clasificadores, es posible que una de las curvas obtenga valores mayores de
sensibilidad para todos los valores de especificidad. Cuando esto ocurre se
puede decir claramente que el clasificador de la curva superior es mejor. Pero
también puede suceder que las dos curvas se crucen en varios puntos, con
trozos de cada curva alcanzando mayores valores de sensibilidad que la otra.
En este caso, es mucho mas dificil ver qué clasificador se comporta mejor, y
ésta es la razén de que, para propésitos comparativos, se calcule un valor de
resumen més sencillo: el Area Bajo la Curva (Area Under Curve o AUC). El
valor de AUC es simplemente el drea bajo la curva ROC y, al ser un valor
numeérico, permite ordenar de manera sencilla los clasificadores desde los de
mayores prestaciones hasta los de menores [125].

En el problema de comparacién de estructuras de proteinas, se puede

usar el analisis ROC tras unos pasos muy simples. En primer lugar, se es-
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cogera como valor del clasificador el valor de similaridad que proporciona
cada método o algoritmo de comparacién (o una versién normalizada de
dichos valores de similaridad). A continuacién, puesto que en los conjunto
de datos suele haber proteinas correspondientes a mas de inicamente uno o
dos tipos (més de dos tipos de proteinas con respecto a algun nivel de simi-
laridad estructural), se necesita construir una clase binaria adicional. Esta
nueva clase indicara si las dos proteinas que conforman cada instancia tie-
nen valores iguales o distintos para el nivel de similaridad estructural que se
quiere clasificar (clase, familia, superfamilia, etc.). De esta forma, se puede
realizar ya un analisis ROC que compare el desempeno de los clasificadores
(algoritmos de comparacién de proteinas) en funcién de su capacidad de ob-
tener resultados mayores para proteinas del mismo tipo que para proteinas
de tipos distintos. En general, y por motivos de simplificacién, se utilizaran
siempre los valores de AUC para ordenar los algoritmos de mejores a peores

prestaciones de clasificacion.

4.2.2. ;Es beneficioso el uso de MSVNS desde el punto de
vista de optimizacion?

Esta subseccién contiene el conjunto de experimentos destinados a eva-
luar MSVNS en términos de los valores de optimizaciéon que obtiene. El
primer experimento realizado compara una versién inicial de MSVNS con
otros algoritmos heuristicos de comparacién de estructuras de proteinas. A
continuacién, en el segundo experimento, se compara MSVNS con el algo-
ritmo exacto de Xie y Sahinidis [140, 141].

Experimento 1: Comparacién con otras heuristicas en términos de

optimizacion

El primer experimento que se realizé con el algoritmo MSVNS fue la
comparacién con otras técnicas heuristicas disponibles en la literatura, que,

mads concretamente, fueron:

» LGA [146]: LGA es un método disenado para realizar la compara-
cion de estructuras de proteinas o fragmentos de las mismas en modos
tanto dependientes como independientes de la secuencia. El programa
genera muchas superposiciones locales diferentes con vistas a detec-

tar regiones similares entre las proteinas. La funcion de puntuacion de
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LGA tiene dos componentes, LCS (segmentos continuos més largos) y
GDT (test global de distancia), formulados para la deteccién de regio-
nes de similaridad local y global entre las proteinas. Al comparar dos
estructuras, el procedimiento LCS es capaz de localizar y superponer
los segmentos més largos de residuos que se mantienen por debajo de
un umbral de RMSD. El procedimiento GDT esta disefiado para com-
plementar las evaluaciones hechas por LCS buscando el conjunto mas
largo (no necesariamente continuo) de residuos “equivalentes” que no

se separan en mas de una distancia limite especificada.

LGA estd disponible en la red en http://predictioncenter.org/local/
lga/lga.html.

De todos los algoritmos evaluados, LGA es el tnico que no resuelve el
modelo Max-CMO, pero si que produce un alineamiento de los residuos
de ambas proteinas. Este alineamiento puede transformarse facilmente
en un valor de superposicién (en términos de Max-CMO) mediante el
célculo de la superposicién asociada a dicho alineamiento en los mapas

de contacto de las proteinas comparadas.

FANS [112]: FANS es una metaheuristica de bisqueda por entornos
adaptativa y difusa (Fuzzy Adaptive Neighborhood Search). Se trata
de un algoritmo de btusqueda por entornos en el que la estructura de
entorno usada para recorrer el espacio de soluciones (el espacio de to-
das las posibles superposiciones o alineamientos) es un conjunto difuso
que se ajusta de forma sistematica y dindmica durante el transcurso
de la buisqueda. Al contrario que un VNS bésico, FANS proporciona
un segundo método para escapar de los 6ptimos locales y continuar
la busqueda en otras regiones prometedoras del espacio de busque-
da. Para lograrlo, FANS usa una funcién objetivo de tipo difuso, que
define cudles entre todas las soluciones vecinas se consideran “acep-
tables” para continuar en ellas la exploracién. La versién actual de
FANS explora las soluciones vecinas de manera secuencial y continia
la busqueda por la primera solucién aceptable que se encuentre entre
ellas. La implementacién utilizada en los experimentos estd disponible
en: http://decsai.ugr.es/~dpelta/ GMAXFCMO /index.html. El algo-
ritmo tiene un parametro de control lambda que en los experimentos

realizados ha recibido el valor de 1. El efecto de este ajuste es evi-
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tar que FANS acepte soluciones peores para desplazarse durante la
busqueda, lo que se observé que conducia a mejores resultados en el

problema de comparacion.

» SGMA [76]: SGMA es un algoritmo memético autogenerado (Self-
Generating Memetic Algorithm) que es capaz de hacer evolucionar de
forma concurrente tanto las soluciones (alineamientos de proteinas)
como el operador de movimiento de la buiisqueda local que se necesita
para resolver la instancia actual. Se afirma que la generacién concu-
rrente de la estrategia de bisqueda local y las soluciones permite que el
algoritmo memético obtenga mejores resultados que los obtenidos por
un algoritmo genético o por un algoritmo memético cuyas busquedas

locales hayan sido disenadas por una persona.

Aunque estas técnicas pueden no representar las “mejores” estrategias de
resolucién del problema, si que nos sirven para obtener una buena indicacion
de lo idoneidad de nuestro método.

Dado que este experimento se realizé en las fases iniciales de desarrollo
de MSVNS, solamente se evalué una version sencilla llamada MS10VINS.
MS10VNS corresponde al algoritmo MSVNS haciendo uso de 10 reinicios,
1 estructura de entorno de tipo neighborhoodMove y 3 estructuras de entorno
de tipo neighborhoodAdd con ventanas de tamano fijo 10, 20 y 30 respecti-
vamente. Si se hubieran utilizado las versiones de MSVNS maés avanzadas
que se presentan en los experimentos posteriores, se podrian esperar resulta-
dos atun mejores, pero se ha decidido mantener la version MS10VINS para
mostrar lo competitivo que era MSVNS incluso en sus primeras versiones.

Como conjunto de datos para realizar esta comparacién se utilizaron va-
rias proteinas del PDB [14]: 1aa9, 1ct9, lenp, leca, 1gnp, 1hnf, 1jhg, 1qra,
5p21 y 6g21. A partir de los ficheros de definicién de estas proteinas se gene-
raron los correspondientes mapas de contacto usando R = 6,5 Angstroms de
umbral (del mismo modo que en [76]), considerando solamente los dtomos
C\, de los residuos.

Tras ello, se crearon instancias formadas por los pares de proteinas pre-
sentes en los ejemplos usados en las tablas 5 y 6 de [76]. Para cada par se
realizaron 5 ejecuciones de MS10VNS y FANS, conservédndose la mejor so-
lucién encontrada. Los valores de superposicion correspondientes aSGMA

y LGA se tomaron directamente de [76].
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Figura 4.6: Resultados de superposiciéon para proteinas alpha-beta. Los valores de
LGA y SGMA han sido tomados de la tabla 5 de [76].

El conjunto completo de resultados se muestra como graficas en las figu-
ras 4.6 y 4.7. El eje X muestra los pares de proteinas comparados (indicados
por su PDB code) mientras que en el eje Y se muestran los valores objetivos
alcanzados. Cada serie se corresponde con los resultados de un algoritmo
particular y, cuanto mas altos son los valores, mejor es el alineamiento ob-

tenido.

Las proteinas utilizadas en la figura 4.6 pertenecen a la clase “alpha-
beta” y los tamanos de los mapas de contacto asociados estdan en torno a
170 atomos, a excepcién de la proteina 1ct9 que tiene un total de 498 atomos.
Como puede verse en la figura, MS10VINS solo es superado por cualquiera
de las otras heuristicas en 3 casos (de un total de 9), correspondientes a
los pares lgra-laa9, 1qra-6q21 y 5p21-1aa9, donde el algoritmo LGA es
capaz de obtener resultados mejores, aunque por muy poca diferencia. Para

todos los demas pares, los mejores valores son siempre los obtenidos por
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Residuos Contactos
Conjunto  Proteinas Pares Min. Med. Méax. Min. Med. Max.
Skolnick 40 161 97 158,23 255 265 470,93 815
Lancia 269 2702 44 57,07 68 33 95,91 137

Tabla 4.2: Informacién de los conjuntos de datos de Skolnick y Lancia.

MS10VNS. Si se miran solo los restantes algoritmos no se puede apreciar
ninguna ventaja clara de uno sobre los otros.

Las proteinas utilizadas en la figura 4.7 pertenecen a diferentes clases de
proteinas y el tamano de sus mapas de contacto asociados varia entre los
90 y los 180 &tomos. Se aprecia claramente en la figura como MS10VNS
supera a las restantes heuristicas para todos y cada uno de los pares conside-
rados. En este conjunto de datos, el segundo mejor algoritmo es FANS, que
también puede considerarse como un algoritmo similar a VNS, justificindose
nuevamente el acierto en el uso de VNS como base de los algoritmos para la
resolucién del modelo Max-CMO.

Experimento 2: Comparacion con los algoritmos exactos

Como punto esencial para evaluar la capacidad de MSVNS en términos
de optimizacion, se realizé un experimento para comparar la implementaciéon
de MSVNS frente a los resultados exactos de Max-CMO de [140].

Los conjuntos de prueba utilizados en este experimento fueron dos con-
juntos de datos descritos inicialmente en [78]: a) Lancia, con 269 proteinas
y 2702 pares resueltos de forma 6ptima; y b) Skolnick, con 40 proteinas y
161 pares resueltos de forma 6ptima. La tabla 4.2 muestra informacién de
los tamanos de las proteinas en ambos conjuntos.

Para realizar una comparacién justa y reproducible, los mapas de con-
tacto para todas las proteinas de ambos conjuntos de datos fueron tomados
de los ficheros disponibles en http://eudoxus.scs.uiuc.edu/cmos/cmos.html.
Estos mapas se basan en el uso de atomos C,, y tanto dichos ficheros como
los valores de superposicién éptimos fueron amablemente proporcionados
por los autores de [140].

Los experimentos se han limitado a aquellos pares de proteinas para
los que el algoritmo exacto fue capaz de alcanzar el 6ptimo en el plazo de

10 dias [140]. Hay que resaltar que los experimentos de [140] se realizaron
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en 3 ordenadores con procesadores de 3.0 Ghz y 1 Gb de RAM cada uno,
mientras que nuestros experimentos usaron solamente una maquina con un
procesador de 2.2 Ghz (AMD Athlon 64 3500+) y 1Gb de RAM. Xie y
Sahinidis mejoraron posteriormente sus resultados de [140] en términos de
los recursos computacionales requeridos [141], pero nuestros requisitos siguen
siendo mucho més bajos, como veremos luego.

En este experimento se utilizaron 3 versiones de MSVNS, correspon-
dientes a 3 configuraciones diferentes de parametros para los tamanos de las

ventanas en las estructuras de entorno de tipo neighborhoodAdd:

= MSVNSI: 1 estructura de entorno de tipo neighborhoodMove y 3 es-
tructuras de entorno de tipo neighborhoodAdd, con tamanos de ventana
respectivos del 5%, 10% y 15 %.

= MSVNS2: 1 estructura de entorno de tipo neighborhoodMove y 3 es-
tructuras de entorno de tipo neighborhoodAdd, con tamanos de ventana
respectivos del 10 %, 20 % y 30 %.

s MSVNSS3: 1 estructura de entorno de tipo neighborhoodMove y 3 es-
tructuras de entorno de tipo neighborhoodAdd, con tamanos de ventana
respectivos del 10 %, 30 % y 50 %.

La configuracion de estas 3 versiones de MSVNS presenta una diferen-
cia importante con la versién MS10VNS del experimento previo: en lugar
de utilizar tamanos de ventana fijos, los valores para cada instancia se cal-
culan como un porcentaje del tamano del mapa de contacto més grande
en dicha instancia. De esta forma, los tamanos de las ventanas se ajustan
mejor al tamano real de las proteinas comparadas, pues no es practico o
aconsejable usar ventanas muy grandes para proteinas pequefias o ventanas
muy pequenas cuando las proteinas a comparar son grandes. Los porcen-
tajes ayudan a obtener valores apropiados de ventanas para cada instancia
y, gracias a ello, los resultados finales se ven considerablemente mejorados.
Ademsds, para mejorar ain mas los resultados, en lugar de hacer solamente 5
ejecuciones de 10 reinicios para cada instancia, las comparaciones realizadas
en este experimento utilizan 1 ejecucién de 150 reinicios (100 reinicios més).
Hay que indicar que el ntimero de reinicios es el factor mds importante en
lo que a repeticiones del algoritmo se refiere, y que no hay diferencias apre-

ciables en dividir el nimero total de reinicios en varias ejecuciones o hacer
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Error( %)
Version N Med. Desv. est. Mediana
Total MSVNS1 2702 (100 %) 5,8765 7,12280 1,9049
MSVNS2 2702 (100 %) 3,9959 5,60979 0,0000
MSVNS3 2702 (100 %) 3,5671 5,21332 0,0000

Pares MSVNSI 1259 (46,60 %)  0,0000 0,00000 0,0000
6ptimos MSVNS2 1522 (56,33%)  0,0000 0,00000 0,0000
MSVNS3 1577 (58,37%)  0,0000 0,00000 0,0000

Pares MSVNSI 1443 (53,40 %) 11,0037  6,21068 11,1111
no éptimos MSVNS2 1180 (43,67%)  9,1499 4,98958 9,0909
MSVNS3 1125 (41,63%) 8,5674 4,73640 8,3333

Tabla 4.3: Resultados sobre los 2702 pares del conjunto de datos de Lancia.

Error( %)
Versién N Med. Desv. est. Mediana
Total MSVNS1 161 (100%)  7,3950  7,44111 5,5556
MSVNS2 161 (100%)  1,8235  2,50117 0,7375
MSVNS3 161 (100%) 1,6744  2,39488 0,4399

Pares MSVNS1 42 (26,09%) 0,0000  0,00000 0,0000
Optimos MSVNS2 62 (38,51%) 0,0000  0,00000 0,0000
MSVNS3 68 (42,24%)  0,0000  0,00000 0,0000

Pares MSVNS1 119 (73,91%) 10,005  6,98169 9,5092
no 6ptimos MSVNS2 99 (61,49 %) 2,9655  2,60624 2,2124
MSVNS3 93 (57,76 %) 2,8987  2,52732 2,3910

Tabla 4.4: Resultados sobre los 161 pares del conjunto de datos de Skolnick.

todos los reinicios en una unica ejecucién. La unica diferencia préactica es
que MSVNS devuelve una soluciéon por cada ejecuciéon completa, y no por
cada reinicio individual, con lo que, al hacer todos los reinicios en una tnica
ejecucion, solamente se conserva la mejor soluciéon. De todas formas, esto no
es ningin problema para este experimento, dado que el objetivo consiste en
obtener solamente los mejores valores de superposicién para cada instancia.

Para cada ejecucion se realiza una medida del error( %) con respecto al
valor 6ptimo de la instancia. Los resultados se muestran en las tablas 4.3
v 4.4.

El principal aspecto a notar de ambas tablas es que, a medida que el
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Figura 4.8: Distribucién del error (gap) sobre los valores exactos (en%) para el
conjunto de instancias no resueltas de forma éptima por MSVNS en el conjunto de
datos de Lancia.

nimero de versiéon de MSVNS aumenta (a medida que los tamanos de ven-
tana aumentan), el error medio decrece. La mejor alternativa es MSVNS3
con tamanos de ventana de 10 %-30 %-50 %, que conduce a un error medio
por debajo del 3.6 % en los 2702 pares del conjunto de datos de Lancia, y
un error medio por debajo del 1.7 % para los 161 pares de Skolnick. Puesto
que los valores de mediana son mucho mas bajos que los de media, las tablas
también muestran el nimero de pares que fueron resueltos con el valor 6pti-
mo, asi como los pares en los que no se alcanzé dicho éptimo. En el conjunto
de datos de Lancia, casi un 60 % de los pares se resolvieron de forma éptima,
mientras que, en Skolnick, el porcentaje de instancias resueltas optimamente
estuvo en torno al 40 %. Nuevamente, los porcentajes de pares no resueltos
optimamente disminuyen a medida que los tamanos de ventana aumentan.

Es interesante analizar también el subconjunto de los pares no resueltos
de forma 6ptima. La figura 4.8 muestra la distribucién de dichos pares en el

conjunto de datos de Lancia para 5 diferentes rangos de porcentaje de error
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Time

Version Lancia Skolnick
MSVNS1 4hs.12m. 3hs. 11 m.
MSVNS2 4 hs. 43 m. 4 hs. 48 m.
MSVNS3 5hs. 7m. 5 hs. 44 m.

Tabla 4.5: Tiempos totales empleados por cada una de las versiones de MSVNS
para comparar los pares de protefnas con valores exactos disponibles (2702 pares

en el conjunto de datos de Lancia y 161 en el de Skolnick).

(gap) para cada una de las tres versiones de MSVNS. La figura 4.9 muestra
una gréfica equivalente para el conjunto de datos de Skolnick. Ambas figuras
muestran nuevamente cémo la calidad de los resultados se incrementa a
medida que se pasa de la versién MSVNSI hasta la MSVNS3 donde tanto el
namero de pares no resueltos de forma 6ptima como el error correspondiente
SON Mmenores.

Algunos otros datos significativos con respecto al error en el subconjunto
de pares no resueltos de forma éptima son que, en el conjunto de datos de
Lancia, dicho error se encuentra por debajo del 11 % para aproximadamente
la mitad o més de los pares en todas las versiones de MSVNS; y que, en el
caso de MSVNS3, se tienen errores menores al 17 % para el 87 % de los pares
no resueltos de forma 6ptima. En Skolnick, MSVNS3 es capaz de obtener
para el 87 % de los pares no resueltos de forma éptima un error inferior al 5 %.
Todos estos datos no hacen més que redundar en la excelente capacidad de
MSVNS para acercarse a la calidad de los algoritmos exactos en una fracciéon
del tiempo de cémputo necesario.

Con respecto a los recursos computacionales que han sido necesarios para
alcanzar estos resultados, la tabla 4.5 refleja el tiempo total de cada version
de MSVNS. Es evidente que cuanto mas grandes son los tamafios de ventana,
mayor es el tiempo total. Esto es asi porque, a medida que los tamanos
crecen, el niimero potencial de pares alineables aumenta, conduciendo a
un aumento esperado del tiempo de ejecucion, aunque consideramos que el
balance obtenido entre la calidad de las soluciones y el tiempo requerido es
mas que razonable.

En la aproximacién presentada en [141], los autores mejoraron el tiempo
total de [140] estableciendo limites de tiempo por instancia que variaban

desde 4 segundos a 10-30 minutos o incluso més. Esta estrategia requirié un
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dia y medio para resolver de forma 6ptima 1233 pares del conjunto de da-
tos de Lancia. Se necesitaron 3 dias para alcanzar 1997 instancias resueltas
de forma 6ptima y 9 para lograr la cifra final de 2702 instancias resueltas
Optimamente, haciendo uso de un solo equipo. Si los comparamos con los
valores para MSVNS de las tablas 4.3 y 4.5, la peor versién (MSVNSI)
necesité aproximadamente 4 horas para resolver las 2702 instancias, alcan-
zando el 6ptimo en 1259 de ellas. Con menos de una hora de computo més,
MSVNS3 fue capaz de aumentar el nimero de 6ptimos hasta 1577. Por
desgracia, no estan disponibles los tiempos de ejecucién de los algoritmos
exactos para el conjunto de datos de Skolnick. Su disponibilidad permitiria
evaluar el comportamiento en proteinas de mayor tamano (ver tabla 4.2),
en las que las diferencias de MSVNS con los exactos, en cuanto a tiempos,
podrian ser incluso mayores, dada la naturaleza NP-completa del problema.

Hay que considerar, también, que los tiempos empleados por MSVNS
pueden controlarse de una forma bastante sencilla. En primer lugar, el uso
de una u otra version de MSVNS conduce a variaciones en la relacion ca-
lidad/tiempo de las soluciones, permitiendo que se escoja el mejor balance
para cada situacién. En segundo lugar, la velocidad de MSVNS esta relacio-
nada de manera lineal con el ntimero de reinicios, de forma que se pueden
conseguir facilmente mejoras en el tiempo mediante el establecimiento de un
menor valor para el nimero de reinicios, aunque los resultados también se
verian degradados.

Los resultados de los dos experimentos presentados confirman que la
estrategia MSVNS es util para resolver el modelo Max-CMO, con valores
cercanos al éptimo en la gran mayoria de todos los pares de proteinas eva-

luados.

4.2.3. jPuede proporcionar MSVNS un ranking de similari-
dad de proteinas apropiado?

Aunque el anélisis desde el punto de vista de optimizacién, que se acaba
de realizar, es importante y relevante, también es interesante evaluar la
calidad de MSVNS como clasificador de estructuras de proteinas. En efecto,
hasta donde alcanza nuestro conocimiento, incluso el papel de Max-CMO
para realizar agrupamientos y clasificacién ha sido estudiado previamente
sélo en el nivel de familia en SCOP para el conjunto de datos de Skolnick.

Por ello, en esta tesis vamos a realizar un anélisis de la capacidad de nuestra
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estrategia para proporcionar valores de superposicién (normalizados) que
ofrezcan un ranking (ordenacién) de similaridad apropiado para realizar una
clasificacién en otros niveles de similaridad estructural.

Para la realizacién de estas tareas, es mas importante obtener valores de
superposicion que reflejen las similaridades estructurales dentro de un con-
junto de proteinas que tener los mejores valores de superposicion posibles
para pares concretos de proteinas. Esto no quita que, ante la ausencia de
otras diferencias, si dos algoritmos obtienen un buen ranking de similaridad,
aquél que produzca los valores de superposiciéon mas altos sera el algoritmo
preferido. En otras palabras, se va a comprobar cémo no es realmente nece-
sario resolver Max-CMO de forma éptima para realizar clasificacion a nivel
estructural, pues los valores subéptimos pueden ser suficientemente buenos.

Ma3s atin, los valores de superposicién pueden no ser adecuados por si mis-
mos con el propédsito de clasificacion porque dichos valores dependen del ta-
mano de las proteinas que estan siendo comparadas. Esto no es un problema
si las proteinas que se comparan tienen todas tamano similar, pero podria
ser muy significativo en el caso de que las proteinas en el conjunto de datos
presenten diferencias de tamano importantes. Por tanto, se va a estudiar
también la aplicaciéon de esquemas de normalizacion, y se mostrard cémo
pueden llegar a jugar un papel crucial en la clasificacién. A pesar de la au-
sencia de un criterio general de cémo se debe realizar la normalizacién, hay

al menos tres alternativas basadas en las existentes en la literatura:

Norml(P;, Pj) = overlap(P;, Pj)/min(contacts P;, contacts Pj) (4.1)
Norm2(P;, Pj) = 2 x overlap(P;, Pj)/(contacts P; + contacts Pj)  (4.2)

0 si la diferencia de contactos
Norm3(P;, Pj) = es superior a un 75 % (4.3)

Norml(P;, P;) en otro caso

Las dos primeras alternativas fueron propuestas en [79] y [140] respecti-
vamente. Aqui proponemos la tercera, cuyo objetivo es evitar la comparacién
de dos estructuras cuyos tamaifios son totalmente diferentes.

Se han realizado tres experimentos para analizar las propuestas anterio-
res. En el primero de ellos, se realiza una comparacion de tipo todos contra

todos sobre el conjunto de datos de Skolnick para comprobar la capacidad
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de la aplicacién de un algoritmo de agrupamiento para discriminar entre di-
ferentes clases de proteinas a partir de los valores de similaridad obtenidos.
En el segundo experimento, se evaltia el rendimiento de nuestra estrategia
para detectar similaridad en el nivel de plegamiento en SCOP haciendo uso
del conjunto de datos de Fischer [39]. Para este experimento se realiza asi-
mismo una comparacién con DaliLite [90]. Finalmente, se realizan una serie
de consultas sobre la base de datos NH3D [131] para evaluar la capacidad
de MSVNS de detectar similaridades al nivel de arquitectura en CATH. En
este ultimo experimento se realizan comparaciones tanto con DaliLite [90]

como con MatAlign [5].

Experimento 1: Ranking de similaridad en el conjunto de datos de
Skolnick

Para este experimento se usa nuevamente el conjunto de datos de Skolni-
ck tomado de [140,141], que es una versién revisada de la versién presentada
en [20], donde cada proteina se etiqueta con una clase que se corresponde
con una de entre cinco familias diferentes de la base de datos SCOP [105].
El procedimiento realizado ha consistido en la comparacion de todos los pa-
res de proteinas usando tanto la mejor versiéon de nuestra estrategia desde
el punto de vista de optimizacién (MSVNS3) como la peor (MSVNS1). A
continuacién, se ha construido una matriz de similaridad para cada versiéon
de MSVNS usando los valores de superposicién normalizados con Norml,
Norm2 y Norm3. Finalmente, se aplicaron sobre cada una de las matrices
dos algoritmos de agrupamiento jerarquico implementados en el paquete es-
tadistico R [116]: agrupamiento por enlace simple y agrupamiento por enlace
promedio (single y average linkage clustering en su nomenclatura inglesa).
El proposito de estos pasos es evaluar si la agrupacion en clases original
puede recuperarse a través de los valores de superposicion normalizados o
no.

Tanto MSVNS1 como MSVNS3 son capaces de recuperar perfectamente
la agrupacion original independientemente del esquema de normalizacién y
de agrupamiento que se aplique. La figura 4.10 muestra algunos ejemplos
de estos resultados para el caso en que los agrupamientos por enlace sim-
ple y por enlace promedio se aplicaron sobre las matrices de similaridad

normalizadas con Norml1, obteniéndose resultados similares con las otras
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Figura 4.10: Agrupamiento jerarquico basado en los valores de superposicién nor-
malizados (usando Norm1) de todos los pares de proteinas en el conjunto de datos
de Skolnick. Los dendongramas superiores (a, b) corresponden a agrupamiento por
enlace simple y los inferiores (¢, d) a agrupamiento por enlace promedio. Por otro
lado, los dendogramas a la izquierda (a, ¢) corresponden a valores provenientes de

MSVNSI1 mientras que los dendogramas a la derecha (c, d) corresponden a resul-
tados de MSVNS3.
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Residuos Contactos
Conjunto  Proteinas Pares Min. Med. Méax. Min. Med. Max.
Fischer 68 4624 56 211,16 581 147 636,66 1952

Tabla 4.6: Informacién del conjunto de datos de Fischer.

normalizaciones. El niimero de clase se muestra a la derecha de cada uno de
los identificadores de las proteinas con objeto de facilitar la visualizacion.
En [141] se reconocieron exactamente los mismos grupos haciendo uso
del algoritmo exacto para el Max-CMO. Por tanto, nuestro estudio ha mos-
trado que nuestra estrategia MSVNS puede replicar los resultados obtenidos
mediante los métodos exactos haciendo uso de una estrategia més sencilla
y menos recursos computacionales. De manera adicional, hemos confirmado
que se puede conseguir una clasificacién correcta usando valores de Max-
CMO no 6ptimos convenientemente normalizados. Ambos resultados son

resultados importantes por si mismos.

Experimento 2: Evaluando la similaridad en el conjunto de datos
de Fischer

Se muestra a continuacién otro experimento realizado haciendo uso del
conjunto de datos de Fischer (descrito en la tabla II de [39]), que estd com-
puesto de 68 proteinas pertenecientes a diferentes clases y plegamientos. La
tabla 4.6 proporciona informacién de los tamanos de las proteinas en este
conjunto de datos.

Se realizé una comparacién todos contra todos de las proteinas del con-
junto de datos haciendo uso de MSVNS2 y DaliLite [90] con sus pardmetros
por defecto. En este caso, el objetivo era analizar la capacidad de los dos
métodos para reconocer similaridades estructurales al nivel del plegamiento
en SCOP. Se escogié la version MSVNS2 del algoritmo MSVNS sobre las
versiones MSVNS1 (mds réapida) y MSVNS3 (mejores soluciones) porque
consideramos que MSVNS2 proporciona un buen balance entre la calidad
de las soluciones y la velocidad. Ademaés, aunque MSVNS3 sea mejor que
MSVNS2 en términos de optimizacién, el impacto de usar MSVNS2 frente
a MSVNS3 en términos de clasificacién es de esperar que sea mucho me-
nor. La razén para ello es que, pese a que todos los valores obtenidos con

MSVNS2 tenderan a ser menores que los que pueda alcanzar MSVNS3, esta
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Figura 4.11: Curva ROC para cada medida sobre el conjunto de datos de Fischer

en la clasificacion a nivel del plegamiento en SCOP.

Intervalo de confianza asintético al 95 %

Medida Area Error tip. Limite inferior Limite superior
Norml 0,795 0,016 0,765 0,826
Norm?2 0,805 0,016 0,774 0,836
Norm3 0,797 0,016 0,765 0,830
DaliLiteZ Score 0,933 0,011 0,912 0,954

Tabla 4.7: Valores de AUC para cada medida sobre el conjunto de datos de Fischer

para la clasificacién a nivel de plegamiento en SCOP.

degradacién de resultados tenderd a mantenerse de forma similar para to-
das las instancias. Ello implica que la relacién y la ordenacién (ranking) del
conjunto completo de valores de superposicién se conservard en la mayoria
de los casos. Hemos visto también que esto es asi en el experimento previo,
donde tanto MSVNS1 como MSVNS3 eran capaces de producir valores de
superposiciéon que condujeron a agrupamientos perfectos. Para las compa-
raciones realizadas se han tomado como medidas (clasificadores) los valores
de Z-Score devueltos por DaliLite y los valores resultantes de aplicar los tres
esquemas de normalizacién (Norml, Norm2 y Norm3) sobre los valores de
superposiciéon de MSVNS2.
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Figura 4.12: Valores de AUC para cada medida sobre el conjunto de datos de Fischer
en la clasificacién a nivel del plegamiento en SCOP diferenciando segiin los distintos
plegamientos.

La figura 4.11 muestra las curvas ROC globales para la clasificacién a
nivel de plegamiento, mientras que la tabla 4.7 muestra los correspondientes
valores de AUC calculados con (©SPSS 14.0. Se puede observar que DaliLite

alcanza, con diferencia, los valores de AUC mas altos.

Sin embargo, si diferenciamos los valores de AUC en funcién del ple-
gamiento, tal y como se muestra en la figura 4.12, se observan dos hechos
destacables que conviene resaltar. En primer lugar, se puede observar que
para algunos plegamientos DaliLite no es la mejor medida; y, en segundo
lugar, que cada uno de los esquemas de normalizacién es capaz de detectar
algunos tipos de plegamiento correctamente pese a fallar en otros. Por ejem-

plo el plegamiento IG se detecta mejor con Norml pero esta medida da el
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Intervalo de confianza asintético al 95 %

Medida Area Error tip. Limite inferior Limite superior
Norml 0,601 0,010 0,582 0,621
Norm?2 0,678 0,009 0,661 0,696
Norm3 0,637 0,009 0,619 0,656
DaliLiteZ Score 0,772 0,009 0,755 0,789

Tabla 4.8: Valores de AUC para cada medida sobre el conjunto de datos de Fischer

a nivel de clase.

AUC
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Figura 4.13: Valores de AUC para cada medida sobre el conjunto de datos de

Fischer en la clasificacién a nivel de la clase en SCOP, diferenciando los resultados

en funcién de la clase de la proteina 1.
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peor valor de AUC para el plegamiento TIM-barrel.

Adicionalmente, podemos analizar los resultados en términos de la cla-
sificacién a nivel de clase en SCOP, obteniéndose los valores de AUC que se
muestran en la tabla 4.8. La figura 4.13 muestra una grafica de los resultados
en dicha clasificacién a nivel de clase en SCOP si distinguimos los valores
de AUC de cada método segiin cual fuera la clase de la proteina 1. Se puede
ver que DaliLite obtuvo el mejor valor de AUC global pero que, si diferen-
ciamos los resultados en funcién de la clase, s6lo en dos de las cinco («/f3,
etiquetada como a/b; y (3, etiquetada como b) fue mejor. Para las otras tres
clases, el valor méas alto de AUC se obtiene por alguna de las normaliza-
ciones basadas en los valores de superposicién obtenidos por MSVNS2. Es
también notorio que, para un total de 68 x 68 = 4624 pares de proteinas a
comparar, DaliLite no detecta similaridad alguna para 2800 pares (60.5 %).
Si se consideran los pares con Z-Score < 1 este valor aumenta hasta 3844
(83.1%). Por el contrario, MSVNS2 es capaz de devolver diferentes grados
de similaridad para todos los pares. Esta gran carencia de informacion, en
cuanto a las similaridades no presentes, en el caso de DaliLite, es probable-
mente lo que hace que las normalizaciones de MSVNS2 superen a DaliLite

en la deteccién de varias de las clases.

Experimento 3: Evaluando la similaridad en la base de datos Nh3D

El 1ltimo experimento se ha realizado haciendo uso de la base de da-
tos Nh3D v3.0 [131] de proteinas estructuralmente variadas. El conjunto de
datos de Nh3D se ha construido seleccionando representantes en el nivel de
topologia de la base de datos CATH, eliminando dominios que contienen ele-
mentos homélogos, duplicaciones internas y regiones con alto B-Factor [131].

Nuestro objetivo fue comprobar si MSVNS2 (versiéon de MSVNS escogida
nuevamente para obtener un buen balance entre calidad de soluciones y
velocidad) produce similaridades apropiadas para clasificar las estructuras
de proteinas en el nivel de arquitectura de CATH. La base de datos Nh3D
contiene 806 topologias representativas que pertenecen a 40 arquitecturas.
La tabla 4.9 proporciona informacion del tamano de las proteinas implicadas.

La idea de este experimento es realizar la seleccién de un conjunto repre-
sentativo de proteinas como proteinas de consulta, y compararlas contra la

base de datos completa para, a continuacién, usar un analisis ROC para ver
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Residuos Contactos
Conjunto Proteinas Pares Min. Med. Max. Min. Med. Max.
Nh3D 806 58838 33 150,33 759 74 432,83 2438

Tabla 4.9: Informacién del conjunto de datos Nh3D.

Intervalo de confianza asintético al 95 %

Medida Area Error tip. Limite inferior Limite superior
Norml 0.608 0.005 0.599 0.618
Norm?2 0.582 0.005 0.572 0.591
Norm3 0.591 0.005 0.581 0.601
DaliLiteZ Score 0.596 0.005 0.586 0.607
ScoreMatAlign 0.538 0.005 0.528 0.548

Tabla 4.10: Valores de AUC para cada medida sobre la base de datos Nh3D. El
experimento consisti6 en el uso de 73 proteinas de consulta sobre 806 dominios,

realizandose el andlisis al nivel de arquitectura en CATH.

si los valores de similaridad obtenidos permiten discriminar qué proteinas
pertenecen a la misma arquitectura de CATH. Asi, para cada arquitectu-
ra (con un minimo de 10 topologias presentes), seleccionamos la menor, la
mayor y la proteina promedio en términos tanto del niimero de residuos co-
mo del de contactos, ademas de una proteina adicional seleccionada al azar.
Tras eliminar duplicados obtuvimos un conjunto de 73 estructuras que son
las que constituyen el conjunto utilizado como proteinas de consulta.

Cada proteina de consulta fue comparada contra cada una de las restan-
tes proteinas en el conjunto de datos, realizando las comparaciones también
con DaliLite [90] y un método recientemente propuesto de comparacién de
matrices de distancia, MatAlign [5], que declara ser mejor que DaliLite y
CE [124] en algunos casos. Para el primero usamos el Z-Score como medi-
da de similaridad, mientras que en el caso del segundo se usa el valor de
NormScore que proporciona el método. En el caso de MSVNS2, se utilizan
los 3 esquemas de normalizacién propuestos anteriormente en este capitulo
(ecuaciones 4.1, 4.2 y 4.3). Ademas, el nimero de reinicios de MSVNS se
fij6 en 10 para reducir el tiempo total de ejecucién dado que este conjunto
de datos tiene un gran tamaio.

La figura 4.14 muestra la curva ROC para cada medida mientras que
la tabla 4.10 contiene los correspondientes valores de AUC. Las medidas
Norml, Norm2 y Norm3 se basan en los mismos valores de superposi-

cion devueltos por nuestra estrategia, pero la normalizacion usada vuelve
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Figura 4.14: Curvas ROC para cada medida en la base de datos Nh3D para el nivel
de arquitectura en CATH.

a desempenar un papel importante. Cuando la normalizacién es Norm1, el
valor de AUC es mayor que el obtenido por DaliLite, mientras que las otras
alternativas de normalizacién obtienen valores mas bajos. MatAlign obtiene

claramente los peores resultados.

Si dibujamos curvas separadas, en funcion de la arquitectura de la pro-
teina de consulta, se observan varios comportamientos interesantes. Algunos
ejemplos de las curvas ROC para diferentes arquitecturas se muestran en la
figura 4.15, observandose diferencias claras entre los métodos en funcién de
dicha arquitectura de la proteina de consulta. Por ejemplo, Norml tiene un
comportamiento excelente cuando la arquitectura de la proteina de consulta
es 1.10, pero en las otras tres arquitecturas mostradas es la peor medida.
De la misma manera, MatAlign obtiene resultados muy buenos cuando la
arquitectura de la proteina de consulta es 3.20 y malos resultados en las
otras tres. DaliLite también muestra un comportamiento diferente para las
4 arquitecturas mostradas, obteniendo buenos valores de AUC para las ar-
quitecturas 1.20 y 3.20, mientras que en las arquitecturas 2.10 y 4.10 la

curva ROC de DaliLiite es practicamente una linea diagonal muy cercana a
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Figura 4.15: Examples of ROC curves to show how dependent the strategies are on

the architecture type of the query.
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Figura 4.16: Valores de AUC para cada medida y arquitectura de la proteina de
consulta en el conjunto de datos Nh3D. Se ve claramente que ninguno de los métodos
se situa por encima de los otros para todas las arquitecturas.

la linea de no discriminacién que corresponderia a un clasificador aleatorio.

La figura 4.16 muestra los valores de AUC para cada arquitectura, ex-
cluyendo aquellos donde todos los métodos consiguieron AUC= 1. Si consi-
deramos que los valores de AUC son una buena medida de la dificultad para
identificar la similaridad, entonces esta claro que esta dificultad difiere para
cada esquema de puntuacién (medida). Por ejemplo, mientras que DaliLite
es un método excelente de manera global, se puede ver como obtiene valores
de AUC muy malos cuando la arquitectura de la proteina de consulta es
3.10 y un rendimiento cercano al de un clasificador aleatorio para las arqui-
tecturas 2.10, 2.170, 3.90 y 4.10. En el caso de Norml, tenemos que se trata
del mejor método de forma global, pero es obvio al observar la figura que la

mayor parte de este éxito viene de un valor de AUC muy alto para proteinas
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de consulta de las arquitecturas 1.10, 1.20 y 2.30, y que hay varias arqui-
tecturas para las que obtiene los peores valores de AUC. Incluso MatAlign,
que es el peor algoritmo de manera global, es capaz de obtener el valor de
AUC maés alto para 3 arquitecturas distintas. Estos resultados muestra que
ningun algoritmo supera a los otros para todas las posibles arquitecturas de
la proteina de consulta.

Debemos resaltar también que de un total de 73 x 806 = 58838 com-
paraciones de pares de proteinas, Dalilite no detecté similaridad alguna
para 43833 pares (74.5%), lo que conduce a la produccién de varios falsos
negativos. A modo de ejemplo, para 2 de las 7 proteinas de consulta que
pertenecen a la arquitectura 4.10, Dalilite no fue capaz de retornar esas
mismas proteinas como las estructuras mas similares de la base de datos. Si
analizamos el resultado de MSVNS sobre las mismas proteinas se obtiene
que la propia proteina de consulta es retornada en los 7 casos como la mas
similar a si misma.

Finalmente, para analizar los tiempos de ejecucién que necesitan MatA-
lign, DaliLite y MSVNS hemos realizado un pequefio y simple experimento
adicional. Se seleccionaron, en primer lugar, las cinco proteinas més grandes
(1.10.645, 1.20.210, 3.20.70, 3.60.120 y 3.90.1300) de toda la base de datos
Nh3D en base al nimero de contactos. Con dichas proteinas se realizé una
comparacién de tipo todos contra todos con objeto de filtrar los pares en los
que DaliLite no detectaba suficiente similaridad como para ejecutarse. Final-
mente, se ejecutaron MatAlign, DaliLite, MSVNS1, MSVNS2 y MSVNS3,
en la misma maquina y bajo las mismas condiciones, para cada uno de los
ocho pares no filtrados en el paso anterior. Los resultados se muestran en
la tabla 4.11 y puede apreciarse claramente cémo nuestra estrategia es mas
rapida que Dalilite. Aunque MatAlign es aun més rdapido, su mayor ve-
locidad viene acompanada de los peores resultados en cuanto a valores de
AUC, con lo que probablemente este algoritmo no esté empleando el tiempo

suficiente como para conseguir un buen ranking de similaridad.

4.3. Conclusiones

En este capitulo hemos mostrado un algoritmo de Biusqueda por En-
tornos Variables Multiarranque (MSVNS) para el problema Max-CMO que

obtiene resultados muy satisfactorios y prometedores.
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Método  Tiempo(segundos)

MSVNS1 357
MSVNS2 508
MSVNS3 613

DaliLite 758
MatAlign 208

Tabla 4.11: Tiempos de ejecucién para MSVNS, DaliLite y MatAlign. Los tiempos
corresponden a la comparacion de 8 pares formados por las proteinas mas grandes
de la base de datos Nh3D. Todas las ejecuciones se realizaron en la misma maquina
y puede verse como MSVNS es claramente mas rdpido que DaliLite. MatAlign
mejora los tiempos de MSVNS pero a costa de proporcionar los peores valores para

realizar la clasificacion.

Desde el punto de vista de la optimizacién, MSVNS es capaz de obtener
valores de superposicion que estdn muy cercanos a los éptimos, usando una
estrategia méas simple y que requiere menos recursos computacionales que
los algoritmos exactos.

Un elemento importante en varios problemas bioinforméticos es la rela-
cién entre el valor 6ptimo de la funcién objetivo y la relevancia bioldgica de
la correspondiente solucién. En la comparacién de estructura de proteinas
debemos recuerdar que se trabaja con modelos matematicos que capturan
algunos aspectos del problema biolégico, siendo posible medir la similaridad
de las estructuras de proteinas de varias maneras. Por ejemplo, hasta 37
medidas distintas fueron revisadas en [95]. Ademéds de conseguir los valores
de superposicién mas altos, es critico el desarrollo de estrategias que sean
capaces de obtener un buen ranking de similaridad de un conjunto dado de
proteinas.

Los experimentos realizados han mostrado que, en términos del nivel de
familia en SCOP y el de arquitectura en CATH, los valores de superposicién
(normalizados) son suficientemente buenos para capturar la similaridad. En
el nivel de plegamiento en SCOP deben considerarse varios puntos. Aunque
DaliLite super6 a MSVNS2, los resultados de MSVNS fueron razonablemen-
te buenos. Queda pendiente realizar mas investigaciones, especialmente en
el area de normalizacién, porque, como se vié en los experimentos, el uso de
diferentes esquemas de normalizacion puede llevar a capacidades mejores o
peores en la deteccion de tipos particulares de plegamientos. Debemos re-

cordar también que todos los experimentos realizados han usado mapas de
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contacto con un umbral fijo, y podria suceder que para la deteccién de simi-
laridad al nivel de plegamiento se necesitara un valor diferente. Ademas, se
mantiene abierta la cuestion de si un modelo basado en mapas de contacto
puede alcanzar las prestaciones en la deteccién de similaridades a nivel de
plegamiento que alcanza un método basado en matrices de distancia como
DaliLite o no.

Los ficheros binarios ejecutables para las plataformas Windows y Linux
y las instrucciones de uso de MSVNS estédn disponibles en http://modo.
ugr.es/jrgonzalez/msvnsdmaxcmo. Adicionalmente, el método fue aceptado
para su incorporacién en el servidor ProCKSI [8]. ProCKSI corresponde a
las iniciales en inglés de “Protein Comparison, Knowledge, Similarity and
Information” (Comparacién de proteinas, conocimiento, similaridad e infor-
macién). Es un servidor multicapa de comparacién de proteinas que calcula
las similaridades estructurales usando medidas de teoria de la informacién
(USM). ProCKSI se enlaza a una buena variedad de fuentes externas y va in-
corporando paulatinamente métodos adicionales para mejorar e incrementar
sus hallazgos en materia de similaridad. Nuestro algoritmo MSVNS fue es-
cogido como método para resolver el modelo Max-CMO en ProCKSI debido
a la calidad de sus soluciones y su velocidad, factores que son primordiales

para un servidor de acceso publico en la red como es ProCKSI.
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Capitulo 5

Comparacion de proteinas
con mapas de contacto

difusos

En el capitulo anterior se ha detallado la investigacién realizada pa-
ra la comparacién de estructuras de proteinas usando mapas de contacto
estandar. En este capitulo se extiende dicha investigacién al incorporar los
mapas de contacto de tipo difuso y estudiar su resolucién tanto mediante el
uso de la medida universal de similaridad (USM), como de una nueva versién
del algoritmo VNS, adaptada para trabajar con el nuevo tipo de mapas de
contacto haciendo uso del modelo generalizado de la maxima superposicion
de mapas de contacto difusos (GMax-FCMO).

5.1. Comparacién de proteinas mediante mapas de
contacto difusos y la medida universal de si-

milaridad

En el capitulo de Bioinformatica se present6 la medida universal de si-
milaridad (USM), que ya habia sido utilizada como medida de similaridad
en la comparacién de proteinas usando mapas de contacto estandar [77]. Sin
embargo, la definicién de mapas de contacto difusos supone una nueva fuen-
te de informacién de una proteina sobre la que se puede aplicar la medida
USM. En el citado capitulo 2 se puede encontrar una explicacién detallada

de USM y de los mapas de contacto, con lo que aqui simplemente haremos,
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a modo de recordatorio, un breve resumen:

Los mapas de contacto difusos son representaciones de una proteina que
hacen uso de las distancias entre los residuos para establecer si existe o no
contacto entre ellos, permitiéndose, ademds, la existencia de varios tipos de
contacto difusos con distintas funciones de pertenencia, lo cual es su princi-
pal diferencia con los mapas de contacto estandar. Ademaés, dado que cada
tipo de contacto lleva asociada una funcién de pertenencia, cada contacto
tendra asociado un determinado grado de pertenencia.

Por otro lado, USM usa el concepto de complejidad de Kolmogorov para
calcular la similaridad entre dos objetos cualesquiera en base a una ecuaciéon
(que recordaremos posteriormente) cuyos términos pueden aproximarse me-
diante el calculo de los tamanos de compresién de ficheros cuyo contenido
sea una representacion adecuada de los objetos a comparar. En concreto, los
mapas de contacto pueden representarse de forma matricial y dicha repre-
sentacion es susceptible de ser almacenada de forma textual en un fichero

que serviria como punto de partida para la aplicacion de USM.

5.1.1. Experimentos

Para comprobar los beneficios de utilizar mapas de contacto de tipo
difuso, junto a la medida universal de similaridad, como instrumento para
la comparacién de estructuras de proteinas, tomamos el conjunto de datos de
Chew-Kedem [24], compuesto de 32 proteinas de tamano medio agrupadas en
cinco familias diferentes: globins (leca, 5mbn, 1hlb, 1hlm, 1babA, lithA, 1mba,
2hbg, 2lhb, 3sdhA, lash, 1flp, 1myt, 11h2, 2vhb), alpha-beta (1aa9, 1gnp, 6q21,
1ct9, 1qra, 5p21), tim-barrels (6xia, 2mnr, 1chr, 4enl), all beta (1cd8, 1ci5, 1qa9,
ledb, 1neu, 1gfo) y alpha (1cnp, 1jhg). Todas estas proteinas fueron obtenidas
a través de la base de datos del Protein Data Bank [14], y se hace uso de este
conjunto de datos con propdsitos comparativos, por ser el mismo que ya se
habia utilizado para aplicar USM con mapas de contacto estdandar en [77].

A continuacién construimos 6 definiciones diferentes para los mapas de
contacto difusos (ver figura 5.1), que intentan representar un buen abanico
de opciones desde una definicidon equivalente a la de un mapa de contacto
estdndar (a) hasta el uso de 3 tipos de contacto difusos (d), pasando por la
generalizacién difusa més simple (b) y diferentes definiciones con dos tipos

de contactos (c, e y f). Con esto se pretende averiguar cudnta informacién



173

A crisp-6.5 A oneTrapezeBelows
1 1
A \
> L >
0 6.5 0 6.5 8
(a) (b)
A twoOverlappedFunctions2 A threeOverlappedFunctions
1™ 1™
/\/\ » /\/\/\ >
1 LI L 1 ~ 1 | L L L L 1 ~
2 4 5 6 7 9 4 55657 8 99510 12
(c) (d)
A twoTrapezoidal Functions A twoOverlappedTrapezoidalFunctions
| 1 XN
X N A
1 - | L | L | L [l
0 6.5 8 2 3 5 6 8 9

Figura 5.1: Definiciones de funciones de pertenencia usadas para crear los mapas

de contacto difusos para USM.

deberia tener un mapa de contacto para proporcionar buenos resultados, y

para ello se siguen los siguientes pasos:

= Para cada fichero .pdb de las proteinas del conjunto de datos se extrajo

la primera cadena.

» Para cada cadena y cada definicién de funciones de pertenencia (figu-
ra 5.1) se produjo un fichero de mapa de contacto difuso. Dicho fichero
se construyé usando una representacion textual de la matriz del mapa
de contacto difuso, colocando los tipos de los contactos en la matriz
triangular inferior y los grados de pertenencia en la matriz triangular

superior.

» Para cada par de ficheros ¢, co de mapas de contacto difusos de las pro-
teinas (con las mismas funciones de pertenencia), se calcula d(c, c2)
haciendo uso de la ecuacién 5.1 para obtener la similaridad entre am-
bos, almacenando dichas similaridades en una matriz. Los valores de
cualquiera de los K (0) en la ecuacién 5.1 son aproximados mediante el
tamano del fichero o comprimido, mientras que el célculo de K (o1|02)
se hace mediante K (01 - 02) — K(03) donde - denota concatenacién de
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ficheros.

~ méx{K(o1]0}), K (02]0})}
d(o1,02) = méx{K(01), K(02)} oy

s Aplicar agrupamiento por enlace simple sobre cada una de las 6 matri-
ces obtenidas en los pasos anteriores (una para cada definicion diferente

de funciones de pertenencia para los mapas de contacto difusos).

Los resultados obtenidos usando este protocolo se muestran como dendo-
gramas en la figura 5.2. Cada dendograma corresponde a la representacion
grafica del resultado del agrupamiento por enlace simple para una de las 6
matrices de resultados. El caracter entre paréntesis corresponde a las de-
finiciones mostradas en la figura 5.1, de manera que el dendograma (a) se
corresponde al cluster obtenido usando mapas de contacto estandar (crisp).
Para simplificar el andlisis, se ha anadido un simbolo a la derecha del nombre
de la proteina, que denota la clase a la que dicha proteina pertenece.

Es interesante observar que en todos los cluster aparecen una serie de
caracteristicas en comun. En primer lugar parece facil la realizaciéon de un
buen agrupamiento de algunas clases, concretamente esto ocurre para las
clases globins (marcada con ~), alpha (+) y tim-barrels (#). La clase “all
beta” (x) es la clase mas dificil, ya que tiene seis proteinas y aparece separada
en dos grupos en la mitad de los dendogramas (en concreto, los dendogramas
a, cy d), con 3 proteinas en cada uno de estos dos grupos. Otra caracteristica
en comun es que la proteina 1ct9, de la clase alpha-beta (A), siempre aparece
agrupada incorrectamente con el grupo de las proteinas tim-barrel (#).

La generalizaciéon més simple sobre la definiciéon estandar de mapa de
contacto es la correspondiente a la definicién (y al dendongrama) etiqueta-
da como (b), y permite obtener una deteccién casi perfecta de las clases.
Solamente la proteina 1ct9 se encuentra mal clasificada, lo cual no se conse-
guia con el modelo estandar de mapas de contacto, y supone por tanto una
mejora.

El dendograma (e), construido a partir de mapas de contacto que in-
cluyen la definicién usada en (b), también alcanza un cluster casi perfecto
pero con un orden diferente al de (b). No obstante, los mapas de contacto
generados por la definicién (e) tienen mas informacién que los de (b), al in-

corporar la misma funcién de pertenencia de “contacto corto” y extenderla
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con una funcién de pertenencia para “ausencia de contacto”. La matriz de
los mapas de contacto para (e) almacena pues informacién de cada distancia
presente, de manera que no hay ninguna entrada con valor cero, ni en los
grados de pertenencia ni en los tipos de contacto. La mayoria de los valores
son 1, y posiblemente esta informacién nueva puede comprimirse extraor-
dinariamente bien, de manera que no deteriora los resultados como ocurre
en (d). En otras palabras, la informacién que se gana con la parte més a la
derecha en la definicién (e) es innecesaria.

El dendograma (f) también es interesante porque muestra una perfecta
deteccién de las clases #,A y *. En cambio, las dos proteinas de la clase
+ aparecen separadas. Una de ellas aparece sola en una rama del arbol
mientras que la otra se empareja con las de la clase .

Las definiciones (c) y (f) difieren en el tipo de funciones de pertenencia
usadas, aunque cubren la misma regién de distancias. Los mapas de con-
tactos correspondientes a ambas funciones son iguales en términos del tipo
de los contactos, pero difieren en los grados de pertenencia. Dichos grados
de pertenencia son mayores cuando se aplica la definicién (f). Este cambio
en los mapas de contacto difusos permitié obtener mejores resultados con
respecto a (c). Esto es asi porque con (c) tanto las clases + como * apare-
cen separadas, mientras que en (f) solamente la clase 4+ es la que se divide
inapropiadamente. Esto nos sugiere que es mejor hacer uso de funciones de
pertenencia de tipo trapezoidal frente a las de tipo triangular.

En resumen, si no consideramos la proteina 1CT9, las definiciones (a) y
(¢) condujeron a dendogramas donde habia dos clases que aparecian separa-
das; las definiciones (d) y (f) solamente dividieron una clase; y las definicio-
nes (b) y (e) condujeron a la obtencién de dendogramas con una recuperacion
perfecta de todas las clases.

Los resultados de este experimento fueron presentados en los congresos
EUSFLAT-LFA 2005 [51] y EURO XXI 2006 [55].

5.2. Resolucion del GMax-FCMO

Para la resolucién del problema GMax-FCMO (ver seccién 2.2.9) se ha
realizado una adaptacién del algoritmo MSVNS presentado en el capitulo
anterior. El algoritmo sigue exactamente el mismo esquema presentado en

el capitulo anterior y simplemente se ha adaptado el cédigo para permitir
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la lectura de ficheros de mapas de contacto difusos y para que realice el
calculo de los valores objetivos de las soluciones segun las férmulas propias
del modelo GMax-FCMO. Esta version de MSVNS, junto a los experimentos
que se presentan en las siguientes subsecciones, han sido presentadas en el
congreso FUZZ-IEEE 2007 [56].

De cara a testear el desempeno del MSVNS en este nuevo modelo, se han
desarrollado una serie de experimentos. El objetivo de estos experimentos
es, en primer lugar, comprobar si los valores de similaridad (en términos de
GMax-FCMO) entre las proteinas de consulta y las proteinas en la base de
datos son mayores para las proteinas de la misma clase. Asimismo, se quiere
analizar la relacion entre los valores de GMax-FCMO y Max-CMO, para ver
si el uso de tipos de contactos tiene sentido o no. Las siguientes secciones

describen los experimentos realizados.

5.2.1. Experimento 1: ;jPuede detectarse la similaridad entre
proteinas usando GMax-FCMQO?

Para responder a la pregunta que marca el objetivo de este experimento
se ha usado una versién reducida del conjunto de datos de Chew-Kedem [24]
compuesta por 25 proteinas que pertenecen a cinco arquitecturas de pro-
teinas diferentes (segun el criterio de la base de datos SCOP [2,105]):

1. Clase alpha (a): 1cnpA, 1jhgA.

2. Clase alpha-beta (ab): 1aa9, lgnp, lqra, 5p21, 6q21.

3. Clase all beta (b) : (1cd8, ledb, 1cib, 1hnf, Ineu, 1qa9, 1qfo).
4. Clase globins: lash, 1babB, 1flp, 1hlm, 1myt, 2lhb, 3sdhA.

5. Clase tim-barrels: 1chr, 2mnr, 4enl, 6xia.

En relacién al conjunto de datos de Chew-Kedem original, nuestro con-
junto de prueba incluye todas las proteinas de las clases a, ab, b y tim-barrel
y solamente el 50 % de las que pertenecen a la clase globins, para mantener
un nimero similar de proteinas en cada clase.

A continuacion, en lugar de realizar comparaciones entre todos los pares
posibles (tal y como se hizo en el USM), vamos a realizar consultas (queries)

sobre ella con proteinas de clase conocida. Ademéas dado que la experiencia
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del caso del USM aconsejaba usar funciones de pertenencia de tipo trapezoi-
dal y no usar un nimero excesivo de tipos de contacto (que conducen a la
recopilacién de informacién innecesaria) el procedimiento de comparar las
proteinas de consulta con las de la base de datos se ha realizado tinicamente
para tres definiciones alternativas de mapas de contactos (ver figura 5.3) que
se explican mas adelante.

La tabla 5.1 contiene un sumario de las clases del conjunto de datos,
en términos de los tamanos de proteinas correspondientes. El ntimero de
contactos se ha calculado para un mapa de contacto estandar con un umbral
de 8A. Puede observarse que las variaciones dentro de una misma clase son
pequenas, tanto en términos del niimero de contactos como en el de residuos,
excepto en la clase beta, donde los valores méaximos practicamente doblan
a los minimos. Las diferencias entre clases son bastante mayores, con las
proteinas méas grandes en la clase de las tim-barrels y las mas pequenas en

la clase alpha.

Residuos Contactos a 8A
Clase Media | Desv.est. | Min | Méx Media Desv.est. Min Max
a 95.50 5.503 90 101 296.00 7.004 289 303
ab 168.00 2.450 166 171 652.80 33.079 618 713
b 117.86 25.940 95 179 429.71 99.845 364 668
globins 147.57 4.687 142 158 519.14 13.370 497 532
TIM Barrel | 387.50 29.962 357 436 1627.00 174.572 1472 | 1914

Tabla 5.1: Andlisis de los tamanos de las proteinas en cada clase del conjunto de
datos.

Para verificar que los valores de similaridad obtenidos por el MSVNS
tienen sentido y que tener mapas de contacto difusos es 1util, se procedi6 de

la siguiente forma:

= Para cada clase, la primera proteina se comé como proteina represen-
tativa de la misma: laa9 para alpha-beta, lcnpA para alpha, 1¢d8 para

all beta, lash para globins y 1chr para tim-barrels.

= Se construyeron tres definiciones distintas de mapas de contacto, tal
y como se ve en la figura 5.3, todas ellas cubriendo el mismo rango de
distancias entre residuos (desde 0 hasta 8A). De esta forma se llega

a mapas de contacto que tienen el mismo nimero de contactos, pero
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Figura 5.3: Definiciones usadas para crear los mapas de contacto difusos para
MSVNS.
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mientras (a) es una funcién puramente dicotémica que hace que el
modelo GMax-FCMO sea equivalente al Max-CMO estdndar con un
umbral de 8A, tanto (b) como (c) introducen las alternativas difusas
en el modelo. Asi, la definicién (b) contiene una tnica funcién que
es exactamente igual a la funcién estandar, pero con una pendiente
decreciente que reduce el grado de pertenencia de un contacto a medida
que la distancia se acerca desde 6.5 hasta 8A. La definicién (c), en
cambio, divide el rango de distancias en dos regiones superpuestas,
conduciendo a mapas de contacto donde el “tipo” de contacto pasa a

desempenar un papel.

s Para cada una de las definiciones, y cada una de las proteinas repre-
sentativas (proteinas de consulta), se realiza una comparacién a nivel
de pares con todas las restantes proteinas del conjunto de datos (in-

cluyendo la comparacién con si mismas).

El resultado esperado es que los valores mas altos de similaridad de la
proteina de consulta con las restantes sean mayores para aquellas proteinas
que pertenecen a su misma clase. Pero dado que el valor objetivo depende del
tamano de las proteinas y del nimero de contactos, se necesita normalizar
los valores obtenidos con el objetivo de poder compararlos. La normalizacion
se realiza segun la siguiente férmula:

fitness(P;, P;)
maz{ fitness(P;, P;), fitness(P;, P;)}

normFitness(P;, P;) =

donde el término fitness(Py, P;) es una medida de “auto-similaridad”,
calculada como el valor de la superposicién de una proteina consigo misma.
No se usan aqui las normalizaciones Norml, Norm2 y Normd3, propues-
tas en el capitulo anterior, porque dichas normalizaciones estdn pensadas
exclusivamente para el modelo Max-CMO, donde el nimero de contactos
y el valor de autosimilaridad coinciden. Esto no sucede asi con el modelo
GMax-FCMO y su diferente funcién de costo, con lo que, para conseguir
similaridades normalizadas en el intervalo [0, 1], se hace necesario introducir
la férmula anterior.

La figura 5.4 muestra los valores medios de normFitness para cada com-
binacién de la clase de la proteina de consulta (classP1) contra cada una
de las clases del conjunto de datos (classP2) y cada definicién de mapa de

contacto. Estos valores pueden entenderse como las similaridades entre la
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Figura 5.4: normFitness medio para cada par de clases con cada definicién (fun-

cién).

proteina de consulta y las correspondientes clases. Se puede observar facil-
mente que para cada clase de la proteina de consulta (classP1 que se muestra
en las filas), todos las definiciones de mapas de contacto conducen a valo-
res mayores de normFitness para el grupo de proteinas de su misma clase
(classP2 que se muestra en las columnas), de tal manera que cada curva de
valores objetivo (fitness) alcanza su maximo para los puntos donde classP1
es igual a classP2. Por ejemplo, cuando se hace una consulta con una pro-
teina de la clase alpha (indicada como “a” en la fila de debajo), la similaridad
media més alta es con las proteinas de esa misma clase “a”, y esto se cum-
ple para cada clase y para cada una de las 3 representaciones de mapas de
contacto utilizadas.

También debe indicarse que el comportamiento anterior no se cumple
unicamente en términos del normFitness medio, sino que cualquiera que sea
la proteina de consulta escogida, todas las proteinas de su misma clase ob-
tienen mayores valores de fitness y normFitness que cualquier otra proteina
del conjunto de datos. Esto confirma que, en este conjunto de datos, los
valores normalizados son suficientemente buenos para distinguir proteinas

de las mismas clases tanto con los mapas de contacto generados mediante
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tipos de contacto estdndar (funcién de pertenencia con valores discretos 0
6 1) como con los tipos de contacto difusos (funciones de pertenencia con
grado de pertenencia variando entre 0 y 1) e independientemente de si se
hace uso o no de tipos de contactos.

Por tanto, los resultados obtenidos se ajustan a lo esperado, obteniéndose
medidas de similaridad con la resolucién del modelo GMax-FCMO que son
lo suficientemente buenas como para distinguir las proteinas de la misma
clase. Este resultado complementa el obtenido en la seccién 5.1 donde en
lugar del modelo GMax-FCMO se usaba el USM para la obtencién de las

similaridades entre los mapas de contacto difusos.

5.2.2. Experimento 2: Relacién entre los valores de superpo-
sicion estandar y difusos

Si recordamos las definiciones de los problemas Max-CMO y GMax-
FCMO del capitulo 2, podriamos asumir que los valores de fitness obtenidos
por la funcién crisp-8.0 son una cota superior para los valores de fitness que
se pueden alcanzar con las definiciones difusas oneTrapezeBelow8 y twoTra-
pezesBelow8. Esto es asi porque, en el Max-CMO, cada ciclo de longitud
cuatro incrementa el valor de la superposicion en una unidad, mientras que,
en el caso difuso, la contribucién de cada ciclo puede variar en el rango [-1,
1].

Considerando las diferentes escalas en que se mueven los valores de super-
posicién, la comparacién entre valores procedentes de diferentes definiciones
de mapas no es ficil. Sin embargo, se ha disenado un procedimiento senci-
llo que permite realizar algunos andlisis adicionales, que consiste en dada
una solucién concreta (un alineamiento) que se ha obtenido mediante la re-
solucién de una instancia del problema GMax-FCMO, calcular el valor de
superposicion equivalente al alineamiento si los mapas de contacto fueran
estandar. De esta forma se puede comparar la solucién final obtenida con
oneTrapezeBelow8 o twoTrapezesBelow8 con la funcién crisp-8.0 no difusa.

Tras ello, realizamos un analisis ANOVA y un test de Tahmane post-hoc
para comprobar si las diferencias entre los valores medios obtenidos con ca-
da una de las tres definiciones de mapas de contacto son significativas o no.
Los resultados indican que no hay diferencia estadisticamente significativa
entre oneTrapezeBelow8 y twoTrapezesBelow8, y que, aunque crisp-8.0 es

estadisticamente mejor que oneTrapezeBelow8, este no es el caso cuando se
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compara con twoTrapezesBelow8, en cuyo caso no existen diferencias claras.
En otras palabras, si no se usa el tipo de contacto, el modelo estandar es
mejor que la mas simple de las generalizaciones difusas (crisp-8.0 frente a
oneTrapezeBelow8); pero si el tipo de contacto entra en juego (twoTrapezes-
Below8), la calidad de las soluciones obtenidas con el modelo difuso pasa a
ser indistinguible (estadisticamente hablando) de la calidad de las soluciones
del modelo estandar. Este es otro factor importante que nos permite decir
que la adicién de cierto significado seméntico de los contactos tiene sentido,

tal y como se vié al aplicar USM (seccién 5.1).

Estudiando en mayor detalle los resultados procedentes de la definicion
difusa twoTrapezesBelow8, expresados en términos del valor equivalente en
Max-CMO, se puede observar que, en varias ocasiones, dichos valores son
mayores que los obtenidos de resolver el modelo no difuso (definicién crisp-
8.0) directamente. Este comportamiento tiene una implicacién importante:
se puede resolver el problema Maz-CMO mediante la resolucion del problema

GMax-FCMO.

Conviene notar que si la resolucién de un problema de Max-CMO (como
el que se deriva del uso de la funcién crisp-8.0) se realizara hasta la optima-
lidad, el valor de superposicion obtenido tendria que ser siempre mayor que
el valor obtenido de los mapas difusos. Pero como el problema se resuelve ge-
neralmente de forma heuristica (debido a su naturaleza NP-completa), esta
relacién no tiene por qué mantenerse necesariamente. De hecho, como he-
mos visto antes, en nuestro experimento obtuvimos, para algunas instancias,
valores de superposicion mayores, en el sentido de Max-CMO, al resolverlas

mediante el GMax-FCMO y los mapas de contacto difusos.

La cuestién que queda por ver ahora es en qué instancias del problema
se produce esta situacién y qué caracteristicas tienen dichas instancias. Pa-
ra intentar responder a esta cuestién, primero consideramos el nimero de
contactos de las proteinas que eran comparadas como una posible causa.
De este modo, para cada par de proteinas, tomamos el maximo valor de
superposicion obtenido tanto por los mapas procedentes de crisp-8.0 como
los de twoTrapezesBelow8 y calculamos la diferencia. Del mismo modo, cal-
culamos la diferencia en nimero de contactos y residuos de las proteinas que

son objeto de comparacién.

El diagrama de puntos (scatter plot) de estos valores para cada par de

proteinas se muestra en las figuras 5.5 y 5.6. Un punto en el gréafico es positivo
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(v mostrado como un circulo) cuando el valor de superposicién (fitness)
correspondiente a mapas de crisp-8.0 es mejor, y negativo (mostrado como
un rombo) cuando el fitness (no difuso) de los mapas de twoTrapezesBelow8
es mejor, estando reflejadas las diferencias en coste mediante una escala de

tipo logaritmico.

Dos grupos aparecen claramente si consideramos las diferencias en el
numero de contactos alrededor del valor 500. Los pares donde la resolucién a
través de los mapas difusos ayuda mas a mejorar el fitness son principalmente
los pares donde las diferencias en niimero de contactos de las dos proteinas no
son demasiado grandes (menos de 500 contactos de diferencia). De manera
mas precisa, el uso de twoTrapezesBelow8 es mejor que el uso de crisp-8.0 en
29 de 83 casos (35 %) para pares de proteinas con una diferencia de menos
de 500 contactos, y solamente en 7 de 37 casos (19 %) para pares con una
diferencia de més de 500 contactos. Pero hay que notar que estas diferencias
de contactos mas grandes sélo son posibles cuando una de las proteinas
comparadas pertenece a la clase tim-barrel (que son las mayores tanto en
término del niimero de residuos como en el de contactos, como puede verse
en la tabla 5.1). Se obtiene un resultado similar cuando se consideran las
diferencias en términos del nimero de residuos, donde también los mapas de
contacto difusos alcanzan frecuentemente mejores resultados que los de crisp-
8.0 cuando la diferencia no es demasiado grande. Esto se debe probablemente
a una alta correlacién entre el niimero de contactos y el nimero de residuos,
con lo que cualquiera de estas dos propiedades es equivalente en cuanto al
comportamiento asociado al uso de mapas de contacto difusos que se puede

esperar.

Por otro lado, como las proteinas de la clase tim-barrel son las proteinas
implicadas en las mayores diferencias de contactos/residuos, pueden estar
influyendo también en los resultados algunas caracteristicas propias de esta
clase. En el ambito de esta tesis nos quedamos con que el uso de la diferen-
cia de contactos o residuos (de manera indistinta) es uno de los factores que
pueden aconsejar el uso de GMax-FCMO frente al de Max-CMO, pero no
ha sido posible explorar este tema en més detalle. Consideramos que queda
abierta la cuestion de identificar mas caracteristicas relevantes de las pro-
teinas (como puede estar siendo el caso de la clase tim-barrels) que sirvan de

indicadores para saber cuando es interesante calcular el valor de Max-CMO
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a través de mapas de contacto difusos y cuando no.

5.3. Conclusiones

En este capitulo hemos mostrado dos métodos de comparacién de pro-
teinas utilizando mapas de contacto de tipo difusos, el primero de los cuales
se basa en la medida universal de similaridad (USM) y sirve como extensién
a los trabajos previos donde se realizaba la comparacién mediante USM de
mapas de contacto estdndar; mientras que el segundo utiliza una adaptacion
del algoritmo MSVNS visto en el capitulo anterior, que ha sido adaptada pa-
ra trabajar con mapas de contacto de tipo difuso y el modelo GMax-FCMO
de comparacién de los mismos.

En primer lugar, se ha podido observar cémo la utilizacién de mapas de
contacto difusos, en lugar de los estandar, tiene sentido y puede dar lugar a
mejores resultados incluso en términos de valores de Max-CMO. Hemos visto
que, aunque no resulta beneficioso utilizar un nimero excesivo de funciones
de pertenencia o tipos de contactos, las generalizaciones mas simples, con
una o dos funciones de pertenencia para tipos de contacto difusos, pueden
obtener mejores resultados que los mapas de contacto estandar. Esto sucede
tanto a la hora de recuperar mejor la jerarquia de las clases usando clustering
jerdrquico (seccién 5.1.1) como en la correcta distribucién de los valores de
similaridad (seccién 5.2.1) de forma que las proteinas de las mismas clases
obtienen mayores valores de similaridad que las que son de clases distintas.
Por ltimo, se ha podido observar (seccién 5.2.2) que la comparacién con
mapas de contacto difusos puede ser beneficiosa, incluso, para obtener en
algunos casos mejores valores de Max-CMO de los que se consiguen al com-
parar los mapas de contacto estdndar directamente, lo que seguramente se
deba a que el espacio de bisqueda que define el modelo GMax-FCMO, con
una funcién de costo mas continua, puede llegar a ser mas adecuado para los
algoritmos heuristicos que el asociado a Max-CMO con su funcién de costo

discreta que solamente suma el niimero de ciclos de cada solucion.
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Conclusiones

La investigacién realizada en esta tesis ha versado sobre la aplicacién de
técnicas basadas en Soft Computing y SAD al problema de comparacién de
estructuras de proteinas. Los objetivos concretos que se perseguian eran los

siguientes:

1. Proporcionar métodos eficientes y de calidad para la comparacién de
estructuras de proteinas, que complementen y/o mejoren los ya exis-

tentes y posibiliten el mejor desarrollo de otras investigaciones.

2. Utilizar la Soft Computing para la creacién de los métodos anteriores,
de forma que se puedan aprovechar sus cualidades para la creacién de

métodos mejores.

3. Facilitar herramientas y técnicas que permitan tratar con la informa-
ciéon imprecisa propia del problema de comparacién de proteinas vy,
en particular, profundizar en el uso de una modelizacion difusa del

problema de comparacion.

4. Comprobar que los métodos anteriores tienen utilidad desde el punto

de vista biolégico.

5. Crear un SAD que ayude en la experimentacién asociada a los nuevos
métodos, permitiendo manejar de forma sencilla todos los métodos y

datos asociados al problema de comparacién de proteinas.

En lo que al desarrollo de SAD se refiere (objetivo 5), se ha conseguido
completar con éxito el sistema SIGMA, que va més alld de las pretensiones
iniciales de esta tesis. En efecto, SIGMA es un esqueleto para el desarrollo
de SAD basados en optimizacién, que se enfoca al manejo y ejecucién de

modo dindmico de los resolutores y al analisis de sus resultados. SIGMA fue
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diseniado teniendo en mente la experimentacion especifica necesaria para la
tesis, pero se ha mostrado cémo, en su versién genérica (con la funcionalidad
béasica del esqueleto), puede cumplir toda la funcionalidad deseada para
esta clase de SAD, tal y como se detallé en el capitulo 3. De esta forma,
SiGMA es una herramienta valiosa para el trabajo con cualquier tipo de
resolutores (algoritmos) de modo independiente de los problemas/modelos
que resuelven. Se ha mostrado también cémo se puede usar SiGMA para
construir SAD basados en optimizacién més complejos, que proporcionan
funcionalidades mas avanzadas, cuando se tiene conocimiento especifico del
problema, dando dos ejemplos: SIGMAPhub, para el problema del p-hub
mediano, y SiGMAProt, para la comparacién de estructuras de proteinas.
En concreto, SSIGMAProt ha cumplido los objetivos para los que fue creado,
al permitirnos realizar de forma efectiva toda la experimentacién propia de

la tesis y el manejo de los resultados obtenidos.

Por otro lado, en cuanto al desarrollo de métodos de comparacién de
proteinas basados en Soft Computing (objetivos 1-4), la tesis presenta re-
sultados importantes en el area de comparacion de proteinas a través de
mapas de contacto estandar y difusos. Para ello se desarrollé un algoritmo
multiarranque de bisqueda por entornos variables (MSVNS) que permite
resolver el modelo de maxima superposicion de mapas de contacto tanto
en su formulacién estdndar (Max-CMO) como en la formulacién generaliza-
da difusa (GMax-FCMO). Hemos mostrado cémo MSVNS es un algoritmo
importante y util en varios aspectos. En primer lugar, porque consigue va-
lores de superposicién 6ptimos o cercanos al 6ptimo usando una estrategia
més sencilla y menores recursos computacionales. De esta forma, MSVNS
se ha convertido en la mejor heuristica que existe en la actualidad para re-
solver este modelo de comparacién, cumpliéndose con ello los objetivos 1 y
2. Ademas, la aplicacién de técnicas de agrupamiento sobre los resultados
proporcionados por MSVNS permitié recuperar las clases originales a las

que corresponden las proteinas (objetivo 4).

Se ha mostrado también como MSVNS es competitivo frente a otros
métodos de comparacién, que trabajan sobre el mismo o sobre otros mo-
delos, tanto a nivel de resultados como a nivel de tiempos (objetivo 1). En
cuanto a la utilizacién de MSVNS para la clasificaciéon de proteinas, los ex-
perimentos han mostrado que, en términos del nivel de familia en SCOP

y el nivel de arquitectura en CATH, los valores de superposicién (normali-
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zados) son suficientes para capturar la similaridad. En el caso del nivel de
plegamiento en SCOP, aunque se obtuvieron mejores resultados con DaliLi-
te, la versién utilizada de MSVNS (MSVNS2, que suponia un compromiso
entre calidad de resultados y velocidad) obtuvo resultados razonablemente
buenos. En general, para una instancia dada, cualquiera de los algoritmos
existentes puede ser mejor que los demés. Por ello, los resultados de unos y
otros algoritmos se complementan, estando MSVNS entre los mejores para
todos los experimentos. Todo lo anterior supone un amplio abanico de resul-
tados positivos en términos biolégicos con los que se cumple sobradamente

el objetivo 4.

Como prueba de la importancia de MSVNS hay que destacar también
que ha sido aceptado e incorporado en el servidor ProCKSI [8], un servidor
multi-capa de comparacién de proteinas que proporciona varios métodos de
comparacién con objeto de comparar, analizar y mejorar las observaciones de
similaridad. MSVNS fue elegido al tratarse de un método rapido y preciso
para la resolucién de uno de los modelos principales de comparacién de
proteinas: el Max-CMO.

Finalmente, siguiendo con la comparacién de estructuras de proteinas, y
dando cumplimiento al objetivo 3, se ha mostrado cémo los mapas de contac-
to difusos son un modelo adecuado para la informacién imprecisa asociada
a los mapas de contactos y que pueden usarse para realizar la comparacion
de forma efectiva, tanto mediante la medida universal de similaridad (USM)
como mediante una versiéon adaptada para el modelo GMax-FCMO del al-
goritmo MSVNS. Con USM hemos visto que el uso adecuado de mapas de
contacto difusos puede conducir a mejores resultados de los que pueden ob-
tenerse con los mapas estandar. Posteriormente, en la aplicacién de MSVNS
para la resolucion del GMax-FCMO se ha comprobado que dicha aplicacion
es factible y que conduce a valores de similaridad apropiados. Se observo,
incluso, hay instancias para las que, con la resolucién del GMax-FCMO, se
pueden obtener mejores valores, en términos de Max-CMO, que los obteni-
bles al resolver Max-CMO directamente. Esto seguramente se deba a que el
espacio de busqueda que define el modelo GMax-FCMO, con una funcién
de costo mas continua, puede llegar a ser mas adecuado para los algoritmos
heuristicos que el asociado a Max-CMO con su funcién de costo discreta. La
funcién de costo de GMax-FCMO da lugar también a un mayor nimero de

valores de superposicion posibles, que permiten discriminar mejor entre las
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distintas soluciones.



Trabajo futuro

A partir del trabajo realizado, surgen nuevas ideas, posibilidades de me-
jora y lineas de investigacién que se plantean aqui a modo de trabajo futuro
a realizar tras la terminacién de la tesis.

Por un lado, el esqueleto SIGMA para generar SAD basados en optimi-
zacién, es un sistema genérico, dindmico y potente. No obstante, en base a la
experiencia en su uso se puede plantear la realizacién de algunas extensiones.
Entre las posibilidades de mejora se encuentra la de permitir la ejecucién de
los resolutores en maquinas remotas (actualmente sélo se pueden ejecutar
los algoritmos en la misma maquina en que estd ejecutdandose SIGMA). Al
ser ésta una opcion independiente del problema o modelo a resolver, podria
incorporarse en el propio nicleo del esqueleto de SIGMA para que estuvie-
ra disponible para cualquier SAD desarrollado como extensién a SiGMA.
Otra adicion posible es incluir funcionalidades de analisis de resultados mas
avanzadas en los SAD de problemas especificos, como puede ser gestionar los
clics en el arbol de resultados no sélo en las hojas sino también en niveles
superiores de la jerarquia. Para los niveles superiores, el comportamiento
podria ser el mostrar estadisticas de la tarea/sesién completa, tales como el
mejor costo, el costo medio, el mejor algoritmo, tiempos medios para alcan-
zar soluciones, etc. Muchos de estos médulos para estadisticas de aspectos
como los tiempos o los costos podrian realizarse de tal forma que su reuti-
lizacién en problemas diferentes fuera muy sencilla, cambiando tnicamente
la manera en que se recuperan los valores necesarios de los ficheros de resul-
tados generados por cada resolutor del problema especifico, a la vez que se
mantiene sin cambios la generacién de graficas y/o tablas.

En cuanto al algoritmo MSVNS hay al menos tres maneras de obtener
nuevas mejoras sobre los resultados actuales: 1) mediante la bisqueda de me-
jores estructuras de entorno especializadas; 2) mediante un mejor ajuste de

los valores de los parametros, o su adaptacién automatica segin las instan-
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cias a resolver o la evolucién de la bisqueda; y 3) comenzando la bisqueda
en soluciones generadas con métodos heuristicos sencillos como GRASP, en
lugar de usar sélo soluciones iniciales aleatorias. Otro plan de mejora con-
lleva la inclusion de una fase de preprocesado de las instancias que permita,
evitar las comparaciones entre estructuras que son muy diferentes, tal y
como hace DaliLite. Mas ain, gracias a su velocidad y simplicidad podria
considerase también el uso de MSVNS como una heuristica para el calculo
de las cotas inferiores en los algoritmos exactos para el modelo Max-CMO.

En lo que respecta al uso de mapas de contacto difusos quedan abier-
tas varias cuestiones: a) cémo realizar una eleccién adecuada de tipos de
contacto difusos o qué funciones de pertenencia son mas idéneas para con-
seguir mejores valores de similaridad; b) qué caracteristicas concretas de las
instancias pueden aconsejar su resolucién mediante GMax-FCMO en lugar
de Max-CMO; y ¢) el uso de diferentes funciones objetivo que, a la ho-
ra de evaluar ciclos que conlleven tipos de contacto diferentes, contemplen
mas opciones que la simple devolucién de valores negativos. Una alternativa
podria ser el uso de pesos positivos o negativos en funcién de una medida
de la “compatibilidad” de los dos tipos de contacto involucrados en el ciclo.
También podrian considerarse alternativas para la multiplicacién de los va-
lores de pertenencia, pudiendo estudiarse su sustitucién por un minimo, un
méaximo o un valor promedio entre ambos grados.

Finalmente, la observacién de que ningin algoritmo heuristico es el mejor
para todas las posibles instancias abre una linea de investigacion especial-
mente interesante que es la de como combinar las similaridades obtenidas
por métodos distintos de cara a conseguir medidas méas robustas que comple-
menten los puntos débiles de un método individual con los puntos fuertes de
otros métodos, de forma que las similaridades obtenidas y la relaciéon entre
las similaridades de todas las instancias de un conjunto de datos dado sean
mas fiables y conduzcan a clasificaciones més acertadas. Esta linea de inves-
tigacién se encuentra ya en marcha, y se espera que dé lugar a resultados

interesantes durante los meses posteriores a la presentaciéon de esta tesis.
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