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Abstrac. En este articulo se presenta un algoritmo hibrido que permite mediante
la alineacion de secuencias de ADN (algoritmo genético y programacion dinami-
ca), obtener una probabilidad (cadenas de Markov) de tener cierta enfermedad,
como lo es diabetes tipo2, Hipertension e insuficiencia renal. Debido a que en
los Gltimos 3 afios el nimero de personas con estas enfermedades han aumentado
de manera considerable hasta en un 100% en nuestro pais, es importante saber
que probabilidad existe de tener las enfermedades anteriores, donde se utilizan
secuencias de ADN, que debido a la gran cantidad de informacion de estas se-
cuencias es necesario utilizar métodos hibridos que nos permitan mejorar la efi-
ciencia de los resultados.

Keywords: Alineacion de secuencias, algoritmo genético, programacion dindmica,
cadenas de Markov.

Introduccion

En los Gltimos diez afios las computadoras han tenido un papel muy importante
en las areas de la biologia, y la medicina. La computacion se ha enfocado al analisis
de secuencias bioldgicas, cinco afios atrds hubo muchos logros en la identificacion
de secuencias de genomas, como el de la mosca, y los primeros intentos en el pro-
yecto de identificacién de la secuencia del genoma humano [4][8]. Estas nuevas
tecnologias y otras de alto desempefio como los arreglos de ADN (Acido Desoxirri-
bonucleico) y espectrografia de masas han tenido un progreso considerable [5]; y
debido a que la informacion es demasiado grande, es necesario el uso de métodos
hibridos que procesen de una manera efectiva y eficiente dicha informacién, como
es el caso de los algoritmos genéticos y la programacion dindmica para buscar la
mejor alineacién local 6ptima. Cuando se visualiza el ADN, ARN o las secuencias
de proteinas como una cadena o lenguaje formal sobre alfabetos de cuatro nucle6ti-
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dos 0 20 amino acidos, 0 como una representacién gramatical y métodos de inferen-
cia gramatical que pueden ser aplicados a varios problemas para analisis de secuen-
cias bioldgicas[2].

Para obtener las probabilidades de enfermedades, primero se alinean las secuen-
cias de ADN usando un algoritmo genético como se muestra en seccién 2.1 y des-
pués el resultado sera la entrada a la programacion dinamica presentado en la sec-
cién 2.2,y teniendo las secuencias alineadas por pares, a continuacién se obtienen
las probabilidades de las enfermedades utilizando cadenas de Markov como se ex-
presa en la seccion 2.3.

Meétodo propuesto

Algoritmo Genético para la alineacién de secuencias por pares

La idea de este método es intentar generar alineaciones mediante re-
acomodaciones que simulan la insercién de gaps (huecos) y acciones de recombina-
cién durante la replicacién para obtener puntajes mas altos para el alineamiento
[10][15][18][21].

Se tomaron como entradas al algoritmo genético pares de secuencias, para los
cual solo analizaremos los primeros 5 pares de secuencias. Cada par se ingreso al
algoritmo genético, obteniendo como salida la mejor alineacion.

1. Se toma el primer par de secuencias, y se pide el nimero de individuos (NI) a
generar, y el nimero de generaciones a realizar (NG).

2. Se busca la cadena mas larga (x) del par de secuencias, se calcula la longitud de
esta (L=lenght (x)), y se obtiene un factor (F=Lx0.25). Este factor da los espa-
cios (gaps) extras que se van a usar para mover las cadenas, explicitamente se
genera un numero aleatorio entre 0 y F que serd e | numero de gaps a insertar al
inicio, y posteriormente se insertan gaps al final para hacer que las cadenas ten-
gan la misma longitud. Asi se obtienen los nuevos posibles alineamientos. Esto se
realiza (Ni) veces de acuerdo con el nimero de individuos.

3. A continuacidn se saca el puntaje de cada alineamiento, teniendo en cuenta las
calificaciones establecidas de acuerdo en la matriz de blosum62 que se muestra
en la figura 1, cuya ecuacién es la siguiente:

()
i *4qj

M

Donde pj; es la probabilidad de que dos aminoéacidos iy j reemplacen uno al otro
en una secuencia homoéloga, mientras que g; y g; son las probabilidades Gltimas de
encontrar los aminodacidos i y j en cualquier secuencia de proteina de forma aleato-
ria. El factor A es un factor de escala para asegurar que, tras su aplicaciéon y la de un
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necesario redondeo al entero mas cercano, la matriz contenga valores enteros disper-
sos y facilmente tratables.
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Gly o0 2 1 3 6
His 2 o 1 3 o o -2 2
Lle 1 -3 3 3 -1 -3 -3 -4 -3 4
Leu 1 -2 4 -1 2 -3 -4 -3 2 4
Lys 102 0 103 1 1 2 1 a3 2 s
Met 1 -1 -2 3 -1 o -2 -3 -2 1 2 -1 5
Phe 2 -3 -3 -3 -2 -3 -3 -3 -1 o o -3 o 6
Pre -1 -2 2 -1 -3 1 1 -2 -2 3 -3 -1 2 -4 7
Ser 4 1 0 1 0 o o 1 2 2 o 4 2 1 a
Thr o -1 o0 -1 -1 1 1 2 2 41 1 -1 -1 -2 -1 1 5
T -3 -3 4 4 2 -2 3 2 -2 3 -2 3 -1 1 4 3 2 1
Tye 2 -2 2 3 2 1 2 3 2 1 1 2 -1 3 3 2 -2 2 7
vai 0 -3 3 3 1 -2 2 3 3 3 1 2 1 4 2 2 0 3 1 4
Ala  Arg  Asn Asp Cys GIn Glu Gly Miz Lle Lew Lys Met Phe Pro Ser Thr Trp Tyr Val

Fig. 1. Matriz Blosum62

Utilizando este puntaje se selecciona la mitad de alineamientos para ser utiliza-
dos posteriormente en el proceso de seleccion y reproduccién.

4. A continuacion la otra mitad de los alineamientos pasan por un proceso de muta-
cién, se obtiene el tamafio total de las secuencias(TT) tomando en cuenta los es-
pacios anteriormente insertados, al igual se obtiene la diferencia del nimero de
variables maximo (Nmax) y el menor numero de variables (Nmin) del par de ali-
neamientos, y se generan ndmeros aleatorios entre 0 y ese rango
(A=random(Nmax-Nmin)) que indican el numero de gaps a insertar, en seguida
de acuerdo al tamafio total de las secuencias, se genera por cada gap a insertar un
numero aleatorio entre 1y (TT) que indican la posicion donde serd insertado
cada espacios (A) realizandose este proceso con los pares de secuencias.

Y finalmente obtenemos la puntuacion de las nuevas alineaciones conforme a la
matriz de blosum62 expresada en la figura 1 y se compara el puntaje obtenido con
los alineamientos anteriores; y si el puntaje del nuevo alineamiento es mayor, se se-
leccionan las nuevas alineaciones, de lo contrario se repite el proceso hasta que
exista alguna mejora.

Con el proceso anterior se busca darle una mayor probabilidad a los alineamien-
tos “fuertes” de ser elegidos.
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5. Después tanto la primera mitad de los mejores alineamientos como la segunda
mitad de los alineamientos mutados se juntan, y luego son calificados y reorde-
nados. Que seran utilizados en el proceso de reproduccion.

6. Ahora se realiza el proceso de reproduccion basado en el método de torneo en el
cual se selecciona aleatoriamente parejas de alineamientos; aqui el que tenga un
mejor puntaje va a ser elegido como padre, de cada par de secuencias. Obte-
niendo los padres para el proceso de reproduccion.

7. A partir de estos alineamientos se genera un nimero aleatorio dentro del rango de
uno hasta la longitud de la cadena mas corta (Nmin), ese sera el punto de corte
para cada par de secuencias. Este numero aleatorio (AC), contara solo cada
caracter sin contar los espacios.

8. Después se intercambia la primera parte de la matriz superior con la segunda de
la inferior y viceversa, y se obtiene la puntuacion de cada hijo.

9. Se elije el hijo que tengan la mejor calificacion y es agregado a la nueva genera-
cién.

Y de acuerdo al nimero de la poblacion (NI), se realiza el proceso 7, 8 y 9.

Se hace mencién que en el proceso de reproduccion se eliminan las columnas lle-
nas de gaps, para evitar que la secuencia crezca exponencialmente.

Una vez que se ha generado el nimero de hijos suficientes para cumplir con
el total de la poblacién (NI), se retorna al paso tres para seguir con el procedimiento
hasta completar el nimero solicitado de generaciones (NG).

A continuacion se muestra un ejemplo resultado de alinear con el algoritmo
genético, la figura 2 muestra las alineaciones de entrada y la figura 3 muestra la sa-
lida obtenida con el algoritmo genético:

TCACCTGGGTGTGTGGGTGCCGTTCCAGGCTGTCAGAGCTCGCGTGGGGGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
TTCGGAGCTCACCTGGGGGTGCAGGGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGGGTGTGGTTGCT

GCTCCAGGCTGTCAGATGCTCACTTGGGGGTGCAGCGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTAACCTGGGG
TTGTGAGAGCTGTTGCAGGCTGTCAGATGCTCACTGGGGGTGTGCGTGCTGCTCCAGCCTGTCAGATGCT

CACCTGGGGGTGTGGGTGCTGTTCCAGGATATCAGATGCTCACCTGGGGGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
GTCGGATGCTCACCTGGGGGTGTCGGTGCTGTTCCAGGCTGTTGGATGCTCACCTGGGGGTGTGGTTGCT

GCTCCAGGCTGTCAGGTGCTCACTTGGGGGTGCAGCGTGCTGTTCCGGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGG
TTGTGAGAGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGGGTGTGGGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGC

TCACCTGTTGGTGTGGGTGCTGCTTCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGAGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
GTCTGATCCTCACTCGCGGGTGCAGGGTTCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTTGCCTGGGGGTGTGGTTGC

Fig. 2. Ejemplo de la secuencia de entrada
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Solucién obtenida:

puntuacionl = 91.88

Alineacionl =

-emenneenee-TCACCTGGGTGTG-TGGGTGCCGTTCCAG GCTGTCAGA-GCTCGCGTGGGGGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
N R e e e e

TTCGGAGCTCACCTGGGGGTGCAGGGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGGGTGT--G-G-T--T----GCT

puntuacion2 = 87

Alineacion2 =

mmmmmmmnemem e G G- T-C-CAGGCTGTCAGATGCTCACTIGGGGGTGCAGCGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTAACCTGG GG
E0  TEEEEEEEE R e e e e e ee e LeE e e

TTGTGAGAGCTGTTGCAGGCTGTCAGATGCTCAC-TGGGGGTG-TGCGTGCTGCTCCAGCCTGTCAGATG-----CT ===

puntuacion3 = 88.777
Alineacion3 =
=smmmemeenee-- CACCTG GGG GTGTGGGTGCTGTTCCAGGATATCAGATGCTCACCTGG GG GTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
N R N e e ey
GTCGGATGCTCACCTGGGGGTGTCGGTGCTGTTCCAGGCTGTTGGATGCTCACCTGGGGGTGT--G-G-T--T----GCT
puntuaciond = 88,787
Alineaciond =
mnemmammenneeG Conn - TCCAGGCTGTCAG GTGCTCACTTG GGG GTGCAGCGTGCTG TTCCGGGCTGTCAGATGCTCACCTGG GG
I R A iy |
TTGTGAGAGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGGGTGTGG-GTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATG-----C--
puntuacions = 77.99
Alineacion5 =
=-TC---A----CCT-GTTGGTGTGGGTGCTGCTTCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGAGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
I T AR
GTCTGATCCTCACTCGCGGGTGCAGGGTTCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTTGCCTGG-G-G-GTGTG-G-T--T-GC-

Fig .3. Secuencia alineada y sus puntajes de alineacion, obtenidas con el algoritmo genético.
La alineacidn obtenida se introduce como entrada en la programacion dindmica.

Programacion dinamica para la alineacién de secuencias

La Programacién Dindmica (PD) es una alternativa de descomposicion en que se
resuelven subproblemas mas pequefios y luego se juntan asumiendo que en cada
etapa futura se tomaran decisiones correctas [13].

Los pasos del diagrama se definen a continuacion:

1.-Se introducen en pares las secuencias para nuevamente alinearlas.
2.- Se elabora su matriz de encajes, como se muestra en la figura 4 y si existe
coincidencia de letras se asigna a la coincidencia un 1 y si no hay se coloca un cero.

12 3 45 67 8 9 10
ATcceeT TaAacA
1 ¢cloo offlo 0o
2 7 o [llo o o o @o
3 cloo oo oo
GC|00.0I000
s 7 (o o o o o[lllo o
6 Afflo ooo0 o0 o flo
B7 6o 00 offloo 00 o0

Fig. 4. Matriz de encajes

El camino que se eligid para este problema fue el diagonal como se muestra la
figura 5, en el que se puede ir seleccionando un paso a la derecha y asi mismo
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hacia abajo, formando un camino diagonal a partir de la parte superior izquierda,
Como se muestra a continuacion.

)
b
|
4
4

o s
1.2 3 45 67 8 9 10
ATECGCTTACA
Y1 cflo 11010 00 1]
42T offoooo1 100
3coofio10 001
"~C\001.01o 001
bs tloroof@or 100
Yealtoooofo o010
g? €oooo1o0f@fooo

Fig. 5. Movimiento en diagonal

Buscar el mejor alineamiento entre 2 secuencias es buscar el camino que obten-
ga la mejor puntuacién. La estrategia de la programacion dindmica es dividir el pro-
blema global en subproblemas. Asi se busca primero el mejor camino que empieza
en cada una de las casillas. Empezamos por la Gltima fila. En esta fila la puntuacién
del mejor camino para cada casilla coincide con la puntuacidn de encaje. En las casi-
llas de la pendltima fila el mejor camino es de un sélo paso. Para computar las casi-
llas del resto de las filas también basta con dar un s6lo paso porque cada casilla a la
que nos podemos mover lleva ya acumulada la mejor puntuacion que se puede obte-
ner pasando por ella. Asi el problema de elegir el mejor camino que empieza en una
casilla se reduce a elegir la siguiente casilla con mejor puntuacion.

Se elije la méxima puntuacion de las casillas marcadas en gris y se le suma a la
puntuacion de encaje tal como se muestra en la figura 6, y el resultado de este pro-
ceso se muestra en la figura 7.
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Fig.6. Obtencion de puntajes maximos

Asi se van a ir generando los caminos de alineacion haciendo un recorrido en
diagonal, y una vez obtenidos las posibles soluciones, se elije la mayor puntuacién
como se presenta en la figura 8, y esto se realiza con cada par de secuencias. Apli-
cando el ejemplo anterior de secuencias de ADN, las siguientes alineaciones obteni-
das se ilustran en la figura 9.



Implementacion de un metodo hibrido usando secuencias de ADN, para la... 281

1 2 3 4 5 6 7 &8 9% 10

A T € €C 6 C T T A C
1 cfs 454342 111
2 T la 543323 210
3 cl3 344332 111
4 €2 233232 101
5 T|1 211112 200
§ A2 111000010
7 6o 0o 00100 000

Fig. 7. Resultados de puntajes maximos

N @ W s w N e
@ » 4 0 A 40

Fig. 8. Alineamientos que alcanzan el maximo puntaje

En la figura 10 se presentan los resultados obtenidos de introducir las secuencias
en un algoritmo genético y después en la programacion dinamica.

Con lo anterior podemos comparar nuestros resultados, resaltando la mejora en
la alineacion usando un algoritmo genético y programacion dinamica, como se
muestra en la Tabla 1

Por lo tanto el método propuesto de usar un algoritmo genético y después pro-
gramacion dindmica, nos permite tener una mejor alineacion de secuencias, como se
mostro en la tabla anterior. Y ya teniendo las secuencias alineadas, ahora el siguien-
te paso es buscar patrones que nos permitan identificar enfermedades y poder
tener una probabilidad de contraer alguna enfermedad y asi poder prevenir pro-
blemas futuros. Para la solucién de dicho problema se hace uso de los modelos de
Markov.

Obtencién de probabilidades utilizando cadenas de Markov

Uno de los aspectos fundamentales en la Bioinformaética, es el disefio de mode-
los matematicos que interpreten los sesgos de las secuencias biolégicas e identifi-
quen patrones de las mismas. Uno de los modelos mas utilizados para este propdsito,
lo son las cadenas de Markov.

Una cadena de Markov es una secuencia de variables aleatorias X (p) donde la
distribucion de probabilidad de cada X (i) depende de una cantidad de k valores pre-
cedentes X (i-1), X (i-2),.., X(i-Kk) .
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Cada uno de los nucledtidos de una secuencia puede diferenciarse por su base

correspondiente; por tal motivo es usual hablar indistintamente de nucleétido o de
base.

Alineacionl =

- TCACC T CETTCCAGECTETCAGA-GCTCGCET T TECTGCTCCAGECT
PERRRRRED PEE 0 vernrnr e reerse veeereere v 1
TTCEEAGCTCACT TETTCCRAGECTETC, TCRCCT & & T T BCT

puntuacionl =

92.3333

Alineacion? =
-------- GC--TC-CAGGCTETCAGAT GCTCACTTEEEEET GCAGCETGCT ETT CCAGGCTET CAGAT GCTAACCT GGEE
[ R R NN AN RN R RN R R RE R AR AN I
TTGTGAGAGCT GTTGCAGGCTGTCAGATGCTCAC-TEEGGATG-TGCETGCTRCTCCAGCCTRTCAGAT G- -—== CT====
puntuacion2 =
88.6667

Alineacion® =

CACCT T TGEITCCAGGATATCAGATGCT CACCT GHEEET GTGEETGCTGCT CCAGGCT
L - A B | I
GTCEGATECTCAC CTEEGEETETCEGTECT GTTCCASGCTET TCACC GT =T GCT

puntuacion3 =

89

Alineaciond =

———————— GC---TCCAGGCTETCAGATGCTCACTTGG6OCTECAGCATACT GTTCCBGECTGTCAGATGCTCACCTGAEE
[ FEREEEREEERE =i et e s =t I
TTETEAGAGCT GTTCCAGECT T CAGAT GCTCACCT GT TGCTETTCCAGECTETCAGAT G-~~~ ~C= ===~

puntuaciond =

89
Alineaciont =
=TC==A====C=CT=GTTGET G- TEGETGCTGCTTCAGGCTGTCAGAT GCTCACCTGEAGTGTGEET GCTGCTCCAGGCT

[N L T o B R |
GTCTGATCCTCACT CGCEEETECAGGETTCTETTCCAGECT GTCAGAT GCT TECCTE6- G- G- 6T GTG-—G=T- ~T=GC=

puntuacions =

78

Fig.9. Resultados obtenidos Unicamente con la PD
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puntuacionl= 95

Alineacionl =

T--C ---A CCT -GGG TGTG-TGGGTGCCGTTCCAGGCTGTCAGA--GCTCGCGTGGGGGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
Il FEEETEE FEEEEEE TR PERRREEEE R ey 1 FEREE e e 1l

TTCGGAGCTCACCTGGGGGTGCAGGGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGGGTGT -GG T----TGCT---------=--

puntuacion2= 89.888
Alineacion2 =
B o o | e CAGGCTGTCAGATGCTCACTTGGGGGTGCAGCGTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTAACCTGGGG

TTGTGAGAGCTGTTGCAGGCTGTCAGATGCTCACT--GGGGGTG--TGCGTGLTGCTCCAGCCTGTCAGAT G--------CT ===~

puntuacion3= 90

Alineacion3 =

=-=-C ---AC—CT-------GGGGGTGTGGGTGCTGTTCCAGGATATCAGATGCTCACCTGGGGGTGTGGGTGCTGCTCCAGGCT
[ AR e R T l

GTCGGATGCTCACCTGGGGGTGTCGGTGCTGTTCCAGGCTGTTGGATGCTCACCTGGGGGTGT GG---T----T-----------GCT

puntuaciond = 89,888

Alineaciond =

--------------- GCTCC--—-AGGCTGTCAGGTGCTCACTTGGGGGTGCAGCGTGCTGTTCCGGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGG
111 L L AR L A AT

TTGTGAGAGCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGGGGTGTGG-GTGCTGTTCCAGGCTGTCAGATG-------C-m------

puntuacion5 = 78.777

Alineacion5 =

=-TC----A-CCT--GTTGGTG-TGGGT—GC-TGCTT----CAGGCTGTCAGATGCTCACCTGGAGTGTGGGTGCTGCTCCAGGLT
L 1 I N A M O B

GTCTGATCCTCACTCGCGG-GTGCAGGGTTCTGTTCCAGGCTGTCAGATGCTTGCCTGG-G- G-GT--GTG--G--T--T----GC-

Fig. 10. Resultados obtenidos con el algoritmo genético (AG) y programacion dinamica
(PD).

Tablal. Resultados en la alineacion

ALGORITMO PROGRAMACION
GENETICO
DINAMICA
91.88 % 92,3333 % 95 %
87 % 88.6667 % 89.888 %
88.777 % 89 % 90 %
88.787 % 89 % 89.888 %
77.99 % 78 % 78.777 %

Los modelos de cadenas de Markov aplicados a secuencias de DNA permiten
calcular la probabilidad de ocurrencia de un nucleétido (es decir, de la base corres-
pondiente a un nucleétido dado) b en la secuencia dependiendo de los k nucleétidos
inmediatamente anteriores a b en la secuencia.
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Los modelos de Markov se utilizan bastante en el andlisis de secuencias de datos
biolégicos. Los més utilizados son las cadenas de Markov de orden fijo, en las cua-
les el contexto (es decir, la secuencia de k nucledtidos precedentes) se utiliza en ca-
da posicion donde se desea hallar la probabilidad de ocurrencia de un nucleétido da-
do.

Cualquier modelo de cadenas de Markov de orden fijo predice un nucledtido de
la secuencia de ADN usando los nucledtidos anteriores de la secuencia; el modelo
de mayor uso es el de cadenas de Markov de quinto orden.

A diferencia de un modelo simple como lo es el IDD (Independent Identically
Dsitributed) donde la ocurrencia de cada nucleétido (A, T, G, C) seria independiente
de los demas, en las cadenas de Markov el valor tomado de una variable es depen-
diente del valor tomado en el estado anterior.

En el modelo de Markov, la probabilidad de encontrar un patrdén esta dada por la
probabilidad (P;) del modelo de distribucion de a en la primera posicion y la proba-
bilidad condicional de B en la posicion i>1 (P,), es decir,

PX|M)=Pi (X)) [l P2(X(|X11) 2

P, se calcula con la siguiente férmula:
P2 (Blo) = P (ap)/ P (a) ®)

Para esto es necesario conocer las frecuencias de cada uno de los nucleétidos y
cada uno de los pares en la secuencia dada.

Por ejemplo: Dada la siguiente secuencia de 25 nucledtidos,
AACGTCTCTATCATGCCAGGATCTG

¢Cudl seria la probabilidad de encontrar el patron CAAT?

Se obtienen las frecuencias de cada uno de los nucleétidos y cada uno de los pa-
res en la secuencia dada.

A=6/25 C=7/25 T=17/25 G=5/25

Donde el numerador en la fraccion es el nimero de veces que existe la letra
en la cadena de secuencias, y el denominador es el tamafio de la cadena, y en el ca-
so de los pares sera el tamafio total de cadena menos 1.

(AA) =1/24 (CA) =2/24 (TA)=1/24
(GA) =1/24 (CG)=1/24 (GT)=1/24
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(TC)=4/24  (GG)=1/24 (AC)=1/24
(CT)=3/24  (AT)=3/24 (TG)=2/24
(GC)=1/24  (CC)=1/24 (AG)=1/24

Con lo cual podemos calcular P, (B|a), por ejemplo del di-nucledtido AC es:
P, (CIA) = Pac/ Pa = (1/24)/ (6/25) = 25/144

Por lo tanto la tanto la probabilidad de encontrar CAAT usando cadenas de Mar-
kov de primer orden es:

P(C) P (AIC) P (AlA) P (TIA)

P(C) P (AIC) P (AlA) P (TIA)

(7/25)  (2123)/ (7125)  (1/24)/ (6/25) (3/22)/ (6/25) =

(7/25) x (50/161) x  (25/144) x (75/132) =0.00857
=0.0086

Asi la probabilidad de encontrar el patron CAAT, en la secuencia
AACGTCTCTATCATGCCAGGATCTG, es de 0.0086.

En este caso se busca la probabilidad de encontrar patrones de enfermedades
en las secuencias. Las enfermedades a encontrar seran: Diabetes, Hipertension e
Insuficiencia Renal. Cuyos patrones, seran evaluados en las secuencias para obtener
una probabilidad de tener dicha enfermedad, y debido a que las secuencias ya se
encuentran alineadas, la identificacion de patrones sera de una manera més réapida.

Para el siguiente ejemplo se tomo aleatoriamente de las bases de datos de las en-
fermedades 10 personas. Cuyas entradas son las siguientes:

Tabla 2. Entradas de personas con enfermedad

No. De persona | Enfermedad
Diabetes tipo 2
Diabetes tipo 2
Diabetes tipo 2
Insuficiencia renal
Insuficiencia renal
Hipertension
Hipertension
Hipertension
Diabetes tipo 2
Insuficiencia renal

OO (N0 |W|IN|F-

=
o

Y los resultados de las probabilidades obtenidas con las cadenas de Markov son
los siguientes:
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Tabla3.Probabilidades obtenidas

No de persona  Diabetes tipo2  Insuficlencia renal  Hipertension
1 0.87 0,20 0,15
2 0.84 0,02 0,01
3 0.80 0,15 0,10
4 0,19 0.80 0,17
5 0,13 0.85 0,03
6 0,17 0,01 0.85
7 0,15 0,10 0.90
8 0,11 0,01 0.89
9 0.91 0,03 0,11
10 0,02 0.90 0,17

Por lo que obtenemos:

Tabla 4. Resultados de las probabilidades respecto a su enfermedad

No de persona Enfermedad Prohabilidad obtenida
1 Diabetestipo2 0,87
2 Diabetestipo2 0,84
3 Diabetestipo2 0,80
4 I'nsuficienciarenal 0,80
5 I'nsuficienciarenal 0,85
6 Hipertensin 0,85
7 Hipertensin 0,90
8 Hipertensin 0,89
9 Diabetestipo2 0,91
10 Insuficienciarenal 0,90

Conclusiones

Debido a la gran cantidad de informacion que se procesa al manejar cadenas de
ADN, se recurren a diversos métodos y técnicas computacionales o bien sistemas
hibridos que nos permiten la manipulacién de dicha informacién para analizarla y
asi poder obtener mayor informacion de las secuencias que forman el ADN del ser
humano y poder desarrollar sistemas que permitan facilitar el manejo y acceso de in-
formacion a especialistas en el area de la biologia molecular. Considerando estos
sistemas computacionales como una herramienta esencial de ayuda.

Tras haber realizado algunas pruebas con diferentes grupos de secuencias, se
evidenciaron varios aspectos que hay que tomar en cuenta para obtener buenos re-
sultados, con este algoritmo. Dado que uno de los problemas de los algoritmos gené-
ticos en general es la existencia de los méaximos locales, en algunos casos el algorit-
mo se ejecuta varias veces sobre el mismo conjunto de secuencias y escoger entre
las diferentes corridas el mejor resultado. Por otro lado, es necesario jugar un poco
con los parametros del algoritmo tales como el nimero y longitud de gaps (huecos),
que se pueden insertar en las secuencias mutadas, y el tamafio de la poblacion. Esta
variacion en los parametros es muy importante porque no es lo mismo trabajar con
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secuencias que son muy similares entre si, a trabajar con secuencias altamente dispa-
rejas.

Con las pruebas también se pudo detector que cuando se esta realizando la im-
plementacion del algoritmo, es de vital importancia evitar que las secuencias aumen-
ten de tamafio de manera exagerada porque si no se toman tales precauciones, puede
suceder que todos los alineamientos estén llenos de secuencias que son en un alto
porcentaje gaps; Yy si este error se propaga el resultado del algoritmo puede ser muy
pobre. Por lo que la propuesta es aplicarle otro filtro a esas secuencias alineadas
obtenidas del algoritmo genético, pasando por la programacion dinamica para vol-
ver a alinearlas, y asi poder optimizar su alineacion.

Finalmente al tener una buena alineacién de secuencias, se prosigue a identifi-
car patrones de enfermedades en las secuencias mediante el uso de otro modelo es-
tocastico como lo son la cadena de Markov, que nos permitiran obtener una probabi-
lidad de tener una enfermedad y poder prever problemas graves y se puedan
atender.

El inconveniente que presentan los modelos de cadenas de Markov es que el
aprendizaje de algunos modelos puede producir dificultad cuando no se tienen sufi-
cientes datos de un contexto determinado. Sin embargo en este caso si contamos
con los patrones a trabajar y nuestra salida requerida es una probabilidad, cuyo
problema es facil resolver con las cadenas de Markov.

Lo que se tiene es un sistema que nos puede mostrar diferentes soluciones a un
problema y es ahi donde la capacidad de interpretar estas propuestas puede hacer la
diferencia.
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