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Resumen

Resumen

La deteccidon de conglomerados es un aspecto de gran importancia y vigencia en
nuestros dias. En epidemiologia por ejemplo, se utiliza para detectar focos de
enfermedades de manera temprana, antes que se desencadenen epidemias. En

bioinformatica y otras ciencias, también resuelven problemas de gran utilidad.

En este trabajo se muestra el método Grimson de deteccién de conglomerados. Con el
objetivo de ampliar su aplicacion a problemas bioinformaticos se le realiza una
modificacidbn que consiste en transformar la secuencia de datos de entrada (fechas
inicialmente), en otra binaria, donde la categoria de interés se representa por uno y las
demas categorias por cero. Se incluye ademas otra modificacién utilizando la l6gica

borrosa para obtener mejores resultados.

Finalmente se muestran ejecuciones de los métodos con datos simulados y se

concluye presentando y resolviendo un problema bioinformatico.



Abstract

Abstract

Cluster detection is a very important aspect and validity in our days. In Epidemiology
for example, it can be used to detect clusters of sick persons in an early way, before
epidemics are unchained. In Bioinformatics and other sciences, they also solve

problems of great utility.

In this work, Grimson method for cluster detection is shown. In order to obtain a wider
field of application, a modification is proposed. The input data (date of onset) is
transformed into a binary sequence, where the value "one" represents the interest
category. The other categories are represented by "zero". It is also included another

modification using the fuzzy logic in order to improve the results.

Finally, an experiment is carried out with simulated data and you a real bioinformatic

problem is also presented and successfully solved.
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Introduccion

Introduccion

Resulta increiblemente grande el nimero de victimas que las enfermedades transmisibles
han causado a la humanidad. Existen evidencias irrefutables de la existencia de la
tuberculosis en el Nuevo Mundo desde antes del descubrimiento de América. Se han
encontrado lesiones compatibles con tuberculosis en Canada(S 1984), Estados Unidos
(Roentgenol 1925; Anthropol 1952; WA 1952; Surg 1957; MY 1979; Perzigian A 1979),
Colombia (JV 1988; Correal G 1992; Sotomayor H 2004). Sin embargo, la prueba reina
fue la identificacién de segmentos de ADN de tuberculosis en lesiones de restos humanos
encontrados en el norte de Chile y Perd (JV 1988). En Colombia, los hallazgos de
lesiones compatibles con tuberculosis en un individuo proveniente de La Mesa de los
Santos, Santander, con imagenes radiolégicas de dos lesiones calcificadas en la regién
superior de la cavidad torécica izquierda (Correal G 1992), en la que recientemente se
identific6 ADN de tuberculosis (Sotomayor H 2004), los encontrados en siete sujetos de
un cementerio prehispanico muisca en Soacha (JV 1988) y los observados en los restos
6seos de individuos del departamento del Cauca sugestivos de tuberculosis (JV 1988)
;(Idrovo 2004).

A pesar de los notables avances en la Medicina Moderna y de los continuos esfuerzos del
Ministerio de Salud Publica de Cuba por erradicar las enfermedades transmisibles,
nuestro pais no ha quedado fuera de su azote. Ejemplo de ello fue en 1981 los 344 203
casos de dengue reportados, 10 312 de Dengue Hemorragico(DH) y 158 muertes
(Guzman MG 1990)-(Kouri GP 1989).

De manera general se calcula que 320 000 trabajadores de todo el mundo fallecen
anualmente debido a enfermedades transmisibles causadas por riesgos biolégicos

representados por virus, bacterias, insectos u otras especies de animales (Trab 2007).

Debe mencionarse ademas, la existencia de enfermedades no transmisibles, como las
malformaciones congénitas y los diferentes tipos de canceres, que han sido imposibles de
curar y gque hoy en dia constituyen una de las primeras causas de muerte en los paises

desarrollados y en Cuba.

La epidemiologia por si sola no puede dar todas las respuestas que se esperan de ella,
por tanto se auxilia de ciencias como la mateméatica y la computacién. Dentro de la
matematica la estadistica es la que desempefia esta labor con gran influencia. Una de las

tareas mas importante de los epidemibélogos es detectar a tiempo pequefios focos de
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enfermedades para evitar que se conviertan en epidemias de serias complejidades y de

dificil control.

Todos los paises, sin importar su nivel de desarrollo en su sistema de salud, ponen
énfasis en la medicina preventiva y perfeccionan constantemente su sistema de vigilancia,
teniendo en cuenta tanto enfermedades transmisibles como no transmisibles. En esto,
juega un papel fundamental, la deteccién temprana de conglomerados de enfermos. El
objetivo fundamental de estas técnicas es detectar la presencia de un exceso de casos
diagnosticados de una determinada enfermedad en espacio, tiempo o considerando

ambos escenarios a la vez.

Las técnicas estadisticas clasicas de deteccion de conglomerados, (métodos jerarquicos,
o de las k medias), no resuelven el problema de manera correcta, por lo que se hizo
necesario desarrollar e implementar métodos matematicos mas especificos como son: el

método de Scan y el de Grimson (Casas 2003).

Por otra parte, en un ambito completamente diferente, la reciente secuenciacion del
genoma ha generado un amplio catalogo de miles de millones de secuencias de pares de
bases. Para ayudar a los investigadores a determinar el sentido de este aluvion de datos
han hecho falta numerosos instrumentos matematicos e informaticos. Los investigadores
de bioinformatica aplican constantemente métodos utilizados en otros escenarios con el

objetivo de extraer informacion relevante del cédigo genético.

En investigaciones recientes se han desarrollado aplicaciones que ejecutan varias
variantes de un método de deteccion de conglomerados: el método Scan (lineal y
circular). (Rodriguez 2008) En este trabajo se quiere desarrollar una aplicacién que
ejecute variantes de otro método de deteccion de conglomerados: el método Grimson,
con el proposito de ampliar su campo de aplicacion asi como facilitar el trabajo de los
epidemiologos. Se persigue ademas realizar validaciones del método propuesto con datos
simulados y finalmente mostrar aplicaciones reales, en el campo de la epidemiologia y de

la bioinformatica.
Para ello se formulan las siguientes preguntas de investigacion:

1. ¢Como crear, de manera eficiente, una aplicacién que contenga varias variantes

del método Grimson?

2. ¢Como validar los métodos incorporados al software?

10
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3. ¢Resolveran los nuevos meétodos incorporados, de manera eficiente algunos

problemas epidemioldgicos y de bioinformatica?
Para ellas se redacta el siguiente Objetivo General:

Obtener una aplicacion donde se incluyan variantes del método Grimson (generalizada y

borrosa), validarlos y mostrar su utilidad en la solucién de problemas de bioinformatica.
De manera muy resumida los objetivos especificos pudieran expresarse como:

» Disefiar un sistema computacional que implemente todas las variantes de los

métodos Grimson.
» Implementar el sistema.
> Validar los métodos Grimson utilizando datos simulados.

» Demostrar de que forma los parametros de los métodos influyen en los resultados

de los métodos.

» Mostrar ejemplos bioinformaticos.

La tesis esta estructurada en tres capitulos:

Capitulo 1. Deteccién de conglomerados utilizando el método Grimson: Se encuentran

aspectos generales, definicion, clasificacion en tiempo, espacio, espacio-tiempo sobre las
técnicas de deteccion de conglomerados. Se hace una explicacion exhaustiva del método
Grimson Clasico una primera modificacion donde se generaliza el método para ser usado
en la solucion de problemas de bioinformética y una segunda modificacion donde se
emplean algunos elementos de la I6gica borrosa para optimizar los resultados del método.

Incluye ademas epigrafes donde se tratan elementos de logica borrosa.

Capitulo 2. Detalles sobre la implementacion del Sistema: Se muestran los detalles del

disefio e implementacion del software, asi como los pasos a seguir para que el usuario

tenga conocimientos de cémo utilizar el sistema.

Capitulo 3. Validacion con datos simulados y Aplicaciones: Se hace un andlisis de los

resultados sobre varias secuencias simuladas que difieren en composicion y tamafio. Se
presenta y resuelve un problema actual de bioinforméatica: la deteccién de conglomerados

de “gaps” sobre secuencias alineadas del virus de la influenza A HIN1.

11
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1. Deteccion de conglomerados utilizando el método
de Grimson

Segun la literatura especializada se denomina conglomerado o cluster a un exceso de
casos en un area geografica determinada (conglomerado espacial), en un periodo de
tiempo limitado (conglomerado temporal), o considerando dominios espacio temporales

(conglomerado espacio-temporal).

1.1 Técnicas de deteccion de conglomerados

En los dltimos afios han surgido numerosos meétodos capaces de detectar clusters en
espacio, en tiempo o considerando ambos escenarios a la vez. No existen técnicas
globales que puedan aplicarse a todas las situaciones, por eso hay gran diversidad de

métodos con la misma finalidad. (Casas 2002).

1.1.1 Conglomerados espaciales

En ocasiones surgen preguntas sobre cuando una enfermedad resulta ser o no mas

prevalente en ciertas localidades o areas especificas.

Como ejemplos concretos se pueden mencionar: el método de Cuzick and Edwards,
(Cuzick 1990) (Jacquez 1994) y el de Pearson entre muchos otros. En (Marshall 1991) se

puede consultar una revision detallada de muchas de estas técnicas.

Algunos de estos tests trabajan con coordenadas espaciales (X, Y) que representan el
lugar de residencia o de trabajo de la persona enferma, otros dividen la regién que se
estudia en pequefias areas y determinan alli la tasa de incidencia de la enfermedad en

cuestion.

Cada uno de ellos, segun sus particularidades es capaz de detectar si la distribucion de
enfermos en una determinada zona es superior a lo esperado. Si esto ocurre puede
afirmarse que nos encontramos ante el origen incipiente de una posible epidemia(Casas
2003).
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1.1.2 Conglomerados temporales

En el caso temporal se han desarrollado técnicas que detectan conglomerados de
enfermos en series de tiempo cortas (Jacquez (1996 a), en las que no pueden aplicarse
las técnicas tradicionales de modelacién desarrolladas para series cronoldgicas,(Jenkins
1994). Estos tests trabajan mayormente con fechas de diagnoéstico, de primeros sintomas
o de muerte en aquellos casos en que se estudie la mortalidad. En ocasiones no se
necesitan fechas propiamente dichas sino, por ejemplo, incidencia de casos diarios,

semanales o mensuales.

Al igual que en el espacio, existen métodos especificos que trabajan sobre unos u otros
datos y que permiten determinar la presencia de una agrupacion de casos superior a lo
esperado. Entre los mas comunes se pueden mencionar los métodos Scan, (Nauss 1982);
(Nagarwilla 1996) y (Larsen 1973).

1.1.3 Conglomerados espacio — temporales

La interaccion espacio temporal no es la simple presencia de conglomerados de enfermos
en espacio y en tiempo. Para que exista un cluster en espacio-tiempo tiene que ocurrir

gue los casos cercanos geograficamente coincidan con los casos cercanos en tiempo.

Este tipo de patron es util cuando se desean investigar enfermedades transmisibles, pues
para que ocurra la transmision de una persona enferma a una sana, se necesita del
contacto personal directo o indirecto (a través de vectores). También se pone de
manifiesto la interaccién, cuando la causa de la enfermedad es la exposicion a un agente
geograficamente determinado: una sustancia téxica, ciertos tipos de radiaciones, entre
otras causas. Los individuos que estan a la misma distancia del agente en cuestién,
reciben dosis similares en el mismo periodo de tiempo, y por tanto manifiestan sintomas

similares. (Casas 2003).

Entre los métodos mas conocidos para detectar interacciones se pueden mencionar el de
Knox,(Knox 1964 b), el de Mantel,(Mantel 1967) y el del k vecino mas cercano, (Jacquez
(1996 a) combinando de alguna forma lo anteriormente mencionado para los otros

métodos.

14
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1.2 Elmétodo de Grimson Cldsico

El test de Grimson se considera uno de los métodos mas generales y versétiles en la
deteccion de conglomerados de enfermos porque puede utilizarse en la deteccion de

conglomerados de enfermos en espacio, tiempo y en espacio tiempo.

Este método parte de dividir la region de estudio (espacial, temporal o espacio-temporal)
en regiones mas pequefas llamadas celdas. Se dice que una celda estd “marcada” si
contiene una cantidad de enfermos superior a un cierto umbral definido por un
especialista, mateméaticamente este umbral pudiera determinarse por el valor esperado de

una distribucién de Poisson, (Grimson 1991).

El estadigrafo de Grimson es la cantidad “A” de celdas marcadas que son adyacentes.
Dos celdas son adyacentes si ambas comparten uno de sus bordes. En el caso espacial
puede entenderse por bordes las fronteras comunes que sean mayores que un Unico
punto, en el caso temporal los bordes son limites entre dos intervalos de tiempo
consecutivos y en el caso espacio — temporal los bordes estaran dados por la unién de las

dos definiciones anteriores.

La hipétesis fundamental del test enuncia que bajo el supuesto de la no existencia de
clusters, “A” debe ser pequefa, pues las celdas marcadas deben distribuirse con cierta
uniformidad por toda la region. Existen formulas especificas para el célculo del valor
esperado de A (E(A)) y de su varianza (V(A)) que fueron publicadas en (Grimson 1991) y
gue aparecen detalladas méas adelante en este documento. La hipétesis alternativa por su
parte, enuncia que existe una gran numero de celdas marcadas adyacentes, es decir, “A”
tiene un valor demasiado grande sugiriendo asi la presencia de al menos un

conglomerado.

Sean:

C: humero total de celdas,

m: namero total de celdas marcadas, (m < ¢)

Yi: nimero de celdas adyacentes a la celda i, i = 1,2,..., ¢, 0 equivalentemente el nUmero

de bordes de la celda vyi.

15
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Para efectuar los calculos necesarios, el método de Grimson necesita conocer el

promedio de bordes de las celdas (7) y Ssu varianza (V (y)); ambas se calculan a partir de

las formulas clasicas.

C

ZYi

i=1

y:

V(y)c;yi(;%: ij

(1.2)

Como ya se habia mencionado, el estadistico A de Grimson representa el ndmero
observado de pares de celdas marcadas adyacentes. Bajo la hipétesis nula, A tiene
distribucion normal asintética con valor esperado y varianza que se calculan segun

férmulas especificas desarrolladas en (Grimson 1991).

E(A)= ym(m-1)

2(c-1) 13)
v(4)= B4 1+ 2(?—[:?1}[»;— 2 Lor 42-?'_’& f;ifi :23}](”‘3}— E{ﬂ}}r
m[m—l]{m—E} B m{m—l}{m—E][m—B}
QP v ] »

Como caso particular, si c es grande y m/c pequefio, A sigue una distribucion de Poisson

con parametro E(A), (Jacquez (1996 a).

1.3 Método de Grimson Ponderado

El método Grimson Ponderado o Pesado es una variante que utiliza férmulas distintas a
Grimson Cléasico pero que debe obtener iguales resultados. Su formulacion se encuentra

publicada en el mismo articulo (Grimson 1991).

16
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En él se utiliza una matriz W que en principio representa una relacion cualquiera de
distancias entre las celdas. W es una matriz cuadrada de dimension c x c. A partir de ella

se calculan los siguientes parametros:

C
SO = ZW,J
1#] (1.5)

1 C
S =§ZZ(\NH +Wji)
i#]
(1.6)

C C
SZ —Z[le +ZWJIJ
=1 =1 (1.7)

El estadigrafo del método de Grimson Ponderado A’ representa la suma de los valores

numéricos sobre la relacién de pares de celdas marcadas.

Para obtener la esperanza matematica y la varianza de A’ se utilizan las férmulas que se

describen a continuacién, y las enunciadas desde (1.5) hasta (1.7)

El8)= S;:(‘E”:)l) (1.8)

1 {Sl m(m—1)+ (S, —2S; ) m(m—-1)(m —2)+

VA= e clc-1(c—2)
(55 +S, —sz)m(m—l)(m—z)(m—s)

c(c-1)(c-2)c-3)

Bajo la hipotesis nula, A" tiene distribucion normal asintética con valor esperado y

—E(AY
(1.9)

varianza que se calculan segun férmulas (1.8) y (1.9). (Grimson 1991).
1.3.1  Andlisis de un caso particular

Cuando la matriz utilizada W se utiliza para calcular los parametros SO, S1 y S2 se

define de la manera siguiente:

{1 celdaiadyacentea la celda |

T o en otros casos
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se cumple que:

E(A)=E(A)

V(A)=V(A)
Analicemos el caso del valor esperado:

c()- S

sustituyendo (1.5) se tiene que:

Zc:wi ;m(m-1) Zc:wi J-

E(A'):SO m(m—l)_i;tj iz m(m—1)

2c(c—1) 2¢(c-1) ¢ 2(c-1) (1.10)

Pero Y es el promedio de los bordes de las celdas. Luego no es dificil concluir

que:

C
> Wi

i#]

=y
c (1.11)

De donde se llega a la expresion:

n_ —mm-1) ym(m-1)
S0V e 1) e g o 112

Con la varianza ocurre lo mismo, s6lo que los calculos son mucho mas

complicados

1.3.2  Comparacion de ambos métodos con un caso particular

Supongamos que se tiene un problema que conduce a la siguiente configuracién

de celdas:

Celdas: 10
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Umbral: 5

Celdas marcadas: 5

Parametros Valores
Estadigrafo A 4
Media Y 1.8
Varianza Y 0.16
Esperanza(A) 2
Varianza(A) 0.66666
Significacion 0.00715

Tabla 1.1. Resultados Grimson Clasico

Pardmetros Valores
Estadigrafo A’ 4
Valor de SO 18
Valor de S1 36
Valor de S2 136
Esperanza (A) 2
Varianza (A) 0.66666
Significacién 0.00715

Tabla 1.2. Resultados Grimson Pesado

Como puede observarse, los valores de los estadigrafos en ambos métodos coinciden. Lo

mismo ocurre con los valores esperados y con las varianzas y consecuentemente con las

significaciones.

1.3.3  Algunas consideraciones del método Grimson Ponderado

El método Grimson Pesado es computacionalmente mas costoso que su variante Clasica,

pues necesita para sus calculos una matriz W que serd mayor en la medida en la que

aumente la cantidad de celdas a considerar.
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1.4 Elmétodo de Grimson Generalizado

Como se explicd con anterioridad, el método de Grimson surge para darle respuestas a

un problema epidemioldgico: la deteccion temprana de conglomerados de enfermos.

En este epigrafe se muestra una generalizacién, para aumentar el dominio de aplicacion
del test. Para ello son necesarias algunas transformaciones.

En los métodos originales de deteccion de conglomerados temporales, la variable de
interés es el tiempo en que ocurre el evento. Dicho evento pudiera ser la fecha de
diagnéstico de la enfermedad o incluso, la fecha en la que aparecieron los primeros
sintomas si esta es suficientemente precisa.

El primer paso del algoritmo consiste en ordenar cronolégicamente los datos obtenidos.
Posteriormente se divide el eje que representa el tiempo total considerado en intervalos
fijos que puede ser afios, meses o dias.

A partir de este punto cada método sigue sus propios pasos para determinar si existen
conglomerados. Todos estos algoritmos pueden transformarse para ampliar su campo de
aplicacion. La idea que se defiende es generalizarlos de manera que ellos puedan
utilizarse para detectar conglomerados en un sentido mas universal.

Para lograrlo se propone ordenar los datos por algun criterio determinado que depende
del campo de aplicacién. Si se trabaja, en problemas de bioinformatica, con secuencias
de bases que representan algun gen completo, 0 una porcidon de este, seria correcto
asumir que tal juego de datos ya esta ordenado.

El segundo paso consiste en transformar dicha secuencia en una secuencia anéloga, pero
dicotémica. El valor “uno” se colocara cada vez que aparezca la categoria de interés: una
base, un aminoacido o una subsecuencia determinada dentro de una secuencia del ADN,
ARN o de alguna proteina especifica, una fecha (en problemas médicos) u otro evento
que se considere. El valor “cero” se asociara a todas las demas categorias. Los datos
transformados se representan en una linea. El nuevo problema que surge es el de
determinar si en la secuencia dicotdmica existen conglomerados de unos.

Por ejemplo, supdngase que se tiene una determinada secuencia de un gen y que dentro
de ella resulta de interés determinar si existen conglomerados de la subsecuencia GCG.
La transformacién de la secuencia original en una dicotémica se realiza como se muestra

en la siguiente figura:
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Secuencia: ...ccccagtctga gy yoy atg gog goyg goy goagoagca. ..

Transformacion: ...00000000000 1 1 000 1 1 1 O00O0DOOOOO...

Figura 1.1: Ejemplo de conversién de una porcién de la secuencia de un gen.

Obsérvese que la categoria de interés: subsecuencia GCG, se sustituyé por un uno,
mientras que el resto de los casos considerados se sustituyé por el valor cero (Casas
2008).

Obsérvese ademas que el largo de la secuencia no se conserva, sino que disminuye.

Se pretende entonces, aplicar el método de Grimson ya explicado a esta secuencia de

datos binarios. A este método se le llamara Grimson Generalizado.

1.5 Elementos de Ldgica Borrosa

La logica borrosa (o difusa) es algo que ha venido desarrollandose desde siglos atras,
hace 2500 afios Aristoteles consideraba que existian ciertos grados de veracidad y

falsedad y Platon habia trabajado con grados de pertenencia.(Buckley 2006).

Un conjunto borroso es aquel que no esta formado por nimeros sino por etiquetas

linguisticas.

Una etiqueta linglistica es una palabra o conjunto de palabras, que representan los

nombres de los conjuntos borrosos.

En los conjuntos clasicos se sabe si un elemento de un universo de discurso pertenece o
no a él acudiendo a la légica booleana. Es decir, estos conjuntos se pueden definir con un
predicado que asigne a cada elemento del conjunto el valor 0 6 1, en funcién de su
pertenencia al conjunto. En los conjuntos borrosos esto no es posible. Asi, cada elemento
tendra un valor asociado dentro del conjunto que indicard en qué “cantidad” pertenece a
dicho conjunto. Esto es lo que se define como grado de pertenencia. Por ello, un conjunto
borroso es la unién de los grados de pertenencia de todos aquellos elementos que forman

parte de su universo de discurso.

El universo de discurso de un conjunto borroso es el intervalo en el que se incluyen los
posibles valores que pueden tomar los elementos del conjunto. Con independencia de los
valores que formen este universo, debe indicarse que siempre estara normalizado al

intervalo [0,1]. Entonces un conjunto borroso A definido sobre un universo X es un par de
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la forma (x, pA(X)). Donde @A(X) es llamada la funcién de pertenencia o membresia (MF)
para el conjunto A. La MF asigna a cada elemento de X un grado de pertenencia en el
intervalo [0,1]. A X seria el universo de discurso y puede ser un espacio discreto o

continuo.

La existencia del grado de pertenencia para saber si un elemento pertenece a un conjunto
0 no, puede utilizarse para tratar problemas de imprecisién o incertidumbre en bases de

datos, reconocimiento de patrones, clasificacion, entre otras (Buckley 2006).

1.5.1 Tipos de funciones de pertenencias

Las funciones de pertenencia se pueden representar de tres formas distintas:

representacion explicita, analiticamente y graficamente.

Representacion explicita:

A={(1, 0), (2,0),...,, (5, 0.1),..., (10, 0.5),..., (12, 0.8),..., (16,1),..., (19, 0.9),..., (35,
0.07)}

A= 0/1 + 0/2+...+ 0.1/5 +...+ 0.5/10 +... + 0.8/12 +... + 1/16 +...+ 0.9/19+... +
0.07/35

Representacion analitica

Triangular.

0, X<a,

X=8  a<x<h,
triangle(x;a,b,¢)=1 22

=X pexse,

c-b

0, c<X

Figura 1.12 Representacion analitica de la funcién triangular
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Representacion gréfica:
Seria realizar el grafico correspondiente con los valores de los pares de la

representacion explicita

A continuacion se mostraran algunas funciones de pertenencia tipicas:

Funcion de pertenencia triangular

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

=

0 Six<a
(x—a)/(m—-a) Sixe(a m]
(b—x)/(b—m) Sixe(m,b)
0 Six>b

A(x) =-

[}

a m b

Figura 1.13 Funcién de pertenencia triangular
También puede representarse asi: A(X; a, m, b) = max {min {(x-a)/ (m-a),
(b-x)/ (b-m)}, O}
Funcién de pertenencia trapezoidal

Definida por sus limites inferior a y superior d, y los limites de su soporte, b y ¢, inferior y

superior respectivamente.

[0 Si (x<a) o (x2d) '
A(x) =+ (x—a)/ (b—a) 5? x € (a,b]
1 si xe(b,o)

((d—x)/(d—c) si xe(b,d)

=
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Figura 1.14 Funcién de pertenencia trapezoidal

Funcion de pertenencia Gaussiana

Definida por su valor medio m y el valor k>0.

Es la tipica campana de Gauss. Cuanto mayor es el valor de k, mas estrecha es la

campana

“4(3,) — e—ﬁ'{x—m):

D..IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

m

Figura 1.15 Funcién de pertenencia Gaussiana

Funcion de pertenencia S
La Funcion S esta definida por sus limites inferior a y superior b, y el valor m, o punto de

inflexion tal que a<m < b.

Un valor tipico es: m=(a+b) / 2. El crecimiento es mas lento cuanto mayor sea la distancia
a-b.

24



Capitulol

0 si x<a
2{x—a)/(b—a)}® si xe(a,m]
1-2{(x—b)/(b—a)}’ si xe(mb)
1 si x=2b

A(x) =4

=]

Figura 1.16 Funcién de pertenencia S

Funcién de pertenencia Gamma

Esta definida por su limite inferior a 'y el valor k>0.

0 Sl x<a Ly
A(x) =+ . _ 3
1-e" si x>a 3
' si x<a A
AX)=4 k(x-a)’ _ 3
- Sl x>a
|1+ k(x —a) ]
I:I:IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

a8

Figura 1.17 Funcién de pertenencia Gamma
Esta funcion se caracteriza por un rapido crecimiento a partir de a.

Mientras mas grande sea el valor de k, el crecimiento es mas rapido. La primera
definicion tiene un crecimiento mas rapido. No llegan a tomar el valor 1, aunque tienen

una asintota horizontal en él.
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1.5.2  Operaciones con conjuntos borrosos

Subconjunto:

El conjunto borroso A estd contenido en el conjunto borroso B (es un subconjunto de B) o

A es menor o igual que B, siy solo si, ¢B(x) >pA(X) para todo x.
Union (disyuncion):

El resultado es un conjunto en el que se encuentren todos aquellos elementos de ambos

conjuntos, cuya funcion de membresia se define como:

eC(x)= max (pA(X), ¢B(x)). Es decir, la unién es el conjunto borroso mas pequefio que

contiene Ay aB.
Interseccion (conjuncion):

El resultado de esta operacion entre dos conjuntos borrosos, sera un conjunto borroso en
el que se encuentren aquellos elementos que estan en ambos conjuntos. Si lo pensamos
segun sus funciones de pertenencia, se puede afirmar que: si se superponen ambas
graficas, la interseccion es la zona en la que coinciden ambas funciones, cuya funcién de

membresia se define como:

9C(x)= min (¢A(X), 9B(x))
Negacion:

Esta es una operacion valida sobre un Unico conjunto. La negacién se define como todos
aquellos elementos si forman parte de su universo de discurso, pero no forman parte de
él, o—A(X)= 1-9A(X)

1.5.3 Desfuzzyficacion

Desfuzzyficar no es mas que el proceso de encontrar el valor del universo que mejor
“represente” al conjunto borroso. Para ello se traza una recta perpendicular al eje de las
abscisas (donde se representa el universo del conjunto borroso), el punto donde se
interceptan esta recta y ese eje es el valor que se asume. Los diferentes métodos de
defuzzyficacion determinan el lugar por donde se traza esa recta. Se pueden emplear

varios métodos:
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» Centroide del &rea: esta técnica del centroide o centro de gravedad encuentra el

punto “balance” de la solucion borrosa calculando la media ponderada de esa

region borrosa. Dada una region borrosa A, la expresion de calculo es:

Z d.* @, (d;)
10

eyl

> e.d)
Tl

Donde d es el i-ésimo valor del universo y @ (d) es el valor de pertenencia para ese punto.

Este método es uno de los mas usados por varias razones: los valores defuzzyficados
tienden a moverse suavemente alrededor de la superficie borrosa, es decir, cambios en la
topologia del conjunto borroso provocan cambios suaves del valor defuzzyficado. Ademas

es relativamente facil de calcular.

» Medio de méximos: es el promedio de los valores del universo de discurso donde

se alcanza el maximo grado de pertenencia.

» Menor de méaximos: es el valor menor del universo de discurso con el cual se

alcanza el maximo grado de pertenencia.

» Mayor de maximos: es el valor mayor del universo de discurso con el cual se

alcanza el maximo grado de pertenencia.

1.6  Método Grimson Borroso

Producto de un experimento realizado con datos simulados para determinar las
limitaciones del método Grimson generalizado, se observé que su mayor limitacion es la
cantidad de falsos positivos que detecta, es decir detecta conglomerados sobre

secuencias que no los tienen.

Ademas se observan que los resultados en general dependen del ancho de la ventana

disjunta y del umbral por tanto son de naturaleza borrosa, luego se puede aplicar la teoria
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de la Logica Borrosa para mejorar la clasificacion en las secuencias de falsos

conglomerados.

Por la naturaleza del método Grimson el parametro umbral es el méas factible a suavizar
su borde inferior, esto implica alteraciones en el calculo del estadistico, la cantidad de
términos que se suavizan en el extremo inferior se conoce como el grado de

incertidumbre o suavizamiento empleado.

Los conceptos anteriormente planteados pueden se utilizados en cualquiera de las
variantes del método Grimson ya analizadas solo hay que modificar el célculo del

estadigrafo del la siguiente forma:

Se construye un arreglo que contiene en cada posicién el peso correspondiente a cada
celda segun la siguiente funcidn de pertenencia, donde valor es igual a la frecuencia de

unos de cada celda:

- 0.8 siwvalor = umbral
Funcion de 09 sivalor = umbral +1
Fertenencia 1 siwvalor = umbral+1

0 enaotrocaso

Luego A = A + (Arreglo[i] + Arreglolj]) / 2 *Wij.

Posteriormente se continta el método igual a la forma tradicional.

1.7 Disefio del Experimento

Si se conocen qué efectos producen sobre la respuesta los parametros: umbral y tamafio
de la ventana, al mismo tiempo que se obtengan las interacciones entre ellos, se podran
orientar valores adecuados de estos parametros para optimizar el método Grimson. Esto
puede lograrse con un experimento factorial que permite estudiar simultaneamente varios
factores y sus interacciones, de modo que los tratamientos se forman por todas las

posibles combinaciones de los niveles de los factores.(Montgomery 2008).

Nuestros parametros no tienen distribucion normal y es conocido que, en las versiones del
SPSS y de otros paquetes estadistica avanzada, no estdn implementadas las

posibilidades de hacer analisis de varianza multifactorial no paramétrico. Las alternativas

28



Capitulol

clasicas para resolver problemas de este tipo se basan en el uso de Técnicas de Andlisis
de Datos Cualitativos (Categoricos). Si en particular la variable dependiente puede ser
dicotomizada, o discretizada en categorias nominales, puede utilizarse la Regresion
Logistica Binaria o Multinomial que permite detectar efectos de factores principales o de
interacciones. Cuando todas las variables predictivas son categéricas, se puede pensar

en el uso de procedimientos Loglinear o Probit del SPSS.

1.7.1 Andlisis bifactorial no paramétrico

Existe un fundamento tedrico de como puede realizarse tal analisis en el caso de disefios
equilibrados. La idea esencial fundamentada por R.R. Sokal and F. J. Rohlf, 1995 (Sokal
and Rohlf 1995) fue elaborar un Analisis de Varianza Bifactorial No Paramétrico
ranqueando la variable dependiente, como lo hace el test de Kruskal-Wallis. Se utilizan las
sumas de cuadrados de la variable dependiente ranqueada y se recalculan los grados de
libertad de cada factor y su interaccién para ofrecer finalmente una significacion de cada
efecto. Si algin factor tiene mas de dos niveles, se pueden utilizar tests de
comparaciones multiples clasicos que se basan fundamentalmente en rangos para
obtener subconjuntos homogéneos, por ejemplo, el test de Dunnet C, valido incluso ante

falta de homogeneidad de varianzas.

1.7.2  Algoritmo para un andlisis bifactorial no paramétrico

1. Ranquear la variable dependiente.

2. Aplicar el Andlisis de Varianza sobre la variable dependiente ranqueada, para
obtener la suma de cuadrados (SC) por cada factor y su interaccion, asi como sus

grados de libertad.

3. Calcular el CMT (Cuadrado Medio Total)

CMT = abn(abn+1)

Total —de—datos

Donde,
a: es el numero de niveles del primer factor
b: es el numero de niveles del segundo factor
n: es el nimero de réplicas de cada combinacion

4. Calcular el estadigrafo H para cada factor y la interaccion
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SC(correspondiente)
CMT

5. Calcular la significacion de cada H utilizando la distribucion de Chi-cuadrado,

H=

teniendo presente los grados de libertad del factor o de la interaccion analizada.
(La variable H tiene distribuciéon Chi-cuadrado).
Para facilitar el trabajo con el algoritmo anterior se han programado tres funciones simples
en el paquete Mathematica 6.0 una de ellas utiliza el contexto de ANOVA dentro del
paquete de Andlisis de Varianza, para realizar el analisis paramétrico a la variable

ranqueada.(Pavel 2008).
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Consideraciones finales

En este capitulo se ha realizado una revision bibliografica sobre el método Grimson. Esta
técnica surge para dar respuesta al problema epidemiolégico de deteccion de
conglomerados de enfermos. Se explicé el método clasico en sus tres variantes: temporal,

espacial y espacio-temporal.

Bajo el nombre de Grimson Ponderado, se presentd una generalizacion del test, que
utiliza una matriz de distancias W para realizar los calculos de la significacion. Esta
variante es mas general que la anterior, pero es también mas costosa

computacionalmente debido a que hay que almacenar la informacion de la matriz W.

Por su parte, el método de Grimson Generalizado es en esencia, el mismo método clasico
(o ponderado). La transformacion fundamental que se propone es sobre los datos de
entrada, de manera que su aplicabilidad se pueda “generalizar” y extender mas alla de los
problemas epidemioldgicos que trabajan con datos tipo fechas o coordenadas (X,Y) de
residencia de los enfermos. El campo de la bioinformatica es uno de los mas

beneficiados con esta generalizacion.

Finalmente en el capitulo se muestra el aporte fundamental de esta tesis: el método de
Grimson Borroso. Esta variante flexibiliza el test considerando el umbral como un

parametro borroso.

La implementacion de modificaciones que mejoran los resultados del método Grimson
Clésico posibilita a los epidemidlogos y los investigadores bioinformaticas y de otras

areas, un trabajo mas amplio en aplicacién las técnicas de deteccién de conglomerados.
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2. Detalles sobre la implementacion del sistema

El software elaborado se utiliza para la deteccion de conglomerados (posibles epidemias
en un ambiente epidemioldgico, pero en general “conglomerados” de sucesos). Se ejecuta
sobre Windows y brinda al usuario un ambiente cémodo. El sistema consta de un fichero:
Grimson.exe. Lee los datos a partir de un fichero texto con una estructura explicada en el

epigrafe 2.1.1.

El sistema esta implementado en Borland Delphi. Usa las facilidades de las componentes
visuales del lenguaje en aras de brindar un ambiente cémodo al usuario. Se elaboré
segun el paradigma de la programacién orientado a objetos. A la hora del disefio se tuvo

en cuenta el disefio de un ambiente sencillo.

Como primer paso fue necesario crear una estructura de datos que facilitara la llamada a
todos los procedimientos y funciones que serian implementados, con parametros

similares.

2.1 ‘Especificacion de requisitos

En este epigrafe se realiza una breve descripcidén de los principales requisitos del sistema
que se implementa.

El sistema debe ser capaz de:

» Capturar los datos de entrada para las ejecuciones del método deseado desde un
archivo texto, con valores O y 1. Los valores 1 significan categoria de interés y O el
resto de las categorias.

» Todos los métodos estan sujetos a dos parametros generales: ancho de la
ventana y valor del umbral.

» Los pardmetros mencionados anteriormente tienen las siguientes caracteristicas:

¢ Ancho de la ventana: no puede ser un valor vacio.
¢ Ancho de la ventana: valor entero mayor que uno.
¢ Valor del umbral: valor entero que no puede ser mayor que el ancho de la

ventana.

33



Capitulo2

» El usuario debe especificar la direccion de los dos ficheros textos que se utilizan
antes de mandar a ejecutar cualquier método sino se muestra un mensaje de
error.

» Los resultados deben ser mostrados en una forma de la aplicacion y son

guardados en el fichero texto especificado.

2.1.1 Estructura de sus ficheros

El sistema ayuda a los epidemidlogos en la deteccion temprana de focos epidémicos
mediante la utilizacion del método Grimson y en algunas aplicaciones bioinformaticas

donde es necesario saber la presencia de conglomerados.

Se utilizan solo dos ficheros textos, uno en el cual se entrara la(s) secuencia(s) de datos
y otro donde se devolveran los resultados, la direccién de estos ficheros se especifica por
el usuario. Debido a las transformaciones aplicadas y explicadas en el epigrafe 1.3, el

fichero de datos se mostraria de la siguiente forma:

% UltraEdit-32 - [C:\Documents and Settings\lcabreralEscritoriolproyecto de tesis\secuencia. txt]

‘.ﬂFiIe Edit Search Project Yiew Format Column Macro  Advanced  Window  Help

=l secuencia.txt

Er i =" =3 = a =l = = =
DEecEH sl 8 2 b B @ &BE|lr v EEE B a2 B0
B T T T T T T T T T T T R o T T O
¥ 111110010001100100011110110001011001000000111001001011100010111001011011111001101101101111100111101100

Figura 2.1.Procesamiento de una secuencia.

@% UltraEdit-32 - [C:\Documents and SettingsMcabreralEscritoriolproyecto de tesislsecuencia.txt]

‘.ﬂFiIe Edit Search Project VYiew Format Column Macro  Advanced Window Help

= secuencia.bxt

TR " = | =3 £ SNENERE

e oH S dM B[ O bBE v v||ElEE B # whad B08
= O A0 20 30 A0 S0 B PO B B0, 10D
3 1 0000000000000000010000100100000000000000000000100000000000100000000000000111111111111111110110110100

Z 0000010010000000000000010001000000000000000001000000000000001111111111111011111100000000100000000000
3 0000010000001000010000000000000000000000000000111011111011111111110000000010011000010000000100100000
4 0000000000000000000000111101111011111001110000000010000000000100000000000010000000000000001000000000
5 0000000000000000000001000000000001000010000111011111111011110110000000000100000000001000000000000001
& 0000000000000000000000010000000011111111111111111111000110000100000000000000000100100000000000011000
7 1010100000000000000000000000001001100000000000000100111111111111111110000000011000000000000000000000
2 0000000000001000010000100000000000000001100000100000001111111110011111111100010000010000000000000000
3 00000000000100010000011000000111111111131110111111110000000000000010001000000100010100000000000000000
10 00000000010000000000000000000001000000000010000010010000001111113111110111101110100010000000000001000

Figura 2.2. Procesamiento en lote con 10 secuencias.
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En el fichero se guardan los datos de forma distinta segun el tipo de procesamiento
escogido pero esto no quiere decir que la informacion de ejecuciones anteriores se pierda,

en él se van agregando los resultados consecutivamente y especificandose la hora exacta

de cada ejecucion.

€ UltraEdit-32 - [C:\Documents and Settings\lcabrera\Escritorio\proyecto de tesis\resultado. txt]
J’ﬂFiIe Edit Search Project Miew Format Column Macro  Advanced  Window  Help

resulkada, bxk

Jjjﬁﬁgﬂjgﬁgu ﬂ%—}’iﬁ ~p ~| & &
= mllll|lll1IDIIII|III2II:IIIII|III3IDIIII|III4II:IIIII|IIIEIDIIII|III6II:IIIII|III
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Esperanza L: 0.6

Varianza A: 0.373333333333333
Significacion Normal: 0.010973354658532999
Gignificacion Poisson: 0.00335806385324796

Figura 2.3. Resultado del procesamiento de una secuencia.
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bltamente significativos es 0O
significativos ez 1000
medianamente significativos es 0
MNo significativos es 0

MmO

7

% HORA DE EJECUCICN: 67172009 11:56:559 FPM

3 METODO GRIMSCN FUZZT ANCHOVENTANL =10 UHMBRAL=S
10 Altamente significativos es 1000

11 significativos es 0O

1Z medianamente significativos es 0

13 WNo significativos es 0

Figura 2.4. Resultado del procesamiento en lote
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El sistema se presenta al usuario mediante la interfase siguiente con el nombre

‘Variantes_Grimson’, donde se entran los datos necesarios, se selecciona el tipo de

procesamiento y el método que se desea ejecutar, ademas el usuario debe especificar el

fichero de donde se van a leer los datos y donde se guardan los resultados a través del

botén ‘Configurar’, para salir de la aplicacion con el botén ‘Salir’:

T Datos de entrada para meétodos Grimson

Entre walor de ancho de ventana

Entre valor del Umbral

Tipo de proceszamiento

Seleccione el método deseado

Configuracian

Ejecutar

S alir

Figura 2.5 Interfase del Sistema ‘Variantes_Grimson’.

Féd Especificacion de Ficheros

Fichero de Datos |

Fichero de Resultados |

L

Figura 2.6 Especificacién de ficheros
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Cuando el usuario ejecuta cualquiera de los métodos, y el tipo de procesamiento es una
secuencia se muestra una forma que contiene todos los resultados, la cual permite al

usuario apreciarlos en el instante.

Sin embargo si se escogiera el procesamiento por lotes el interés estaria en saber la
cantidad de casos significativos que detecta el método seleccionado, lo cual también se

puede apreciar en otra forma:

I‘"‘ Resultados de Grimson Ponderado E@g

Pess 0120000000 Ejecutar |

Total de Celdas

Total celdas marcadas ponderadaz

Celdas Advacentes ponderadas

Ezpd,_Ponderada BE7

Yard, Ponderada 483

Significacion Mormal Ponderada g p2rges

Significacion de Poizzon Ponderada 0002354

TERTTET

R azdn

.................................

.................................

Figura 2.7 Resultados cuando el procesamiento es una secuencia.
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Las formas correspondientes con los otros métodos son analogas a la anterior, solo que la
mostrada da la posibilidad al usuario de cambiar la matriz de peso por tratarse de la
variante ponderada, entrdndole los numeros que se deseen probar en la matriz y

utilizando el boton “Ejecutar” se actualizarian los resultados con los nuevos pesos.

I Resultados en Iote del Grimson Generalizado E]E|E|

Casos dlkamente Significativos ||:|

Cazoz Significativios

Cazos Medianamente Significativos ||:|

Cazos Mo Significativos |3?

ok,

Figura 2.8 Resultados cuando el procesamiento es por lote.

Las formas correspondientes con los otros métodos son analogas a la anterior.

2.1.2 Diagrama de Casos de Uso

En el diagrama de casos de usos de la Figura 2.8 se hace un bosquejo de todos los casos

de uso del sistema, que seran explicados detalladamente, mas adelante.
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e emincludes= oo 0 0

4 eeinciude=s o

-
%
[y

.
- <einclies>
.

Figura 2.9 Diagrama de Casos de Uso del Usuario del Sistema
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2.1.3

Especificaciones de los Casos de ‘Uso

> Primer Caso de Uso: Llenar fichero de datos.

Actor: Usuario del sistema.

Propdsito: Introducir los datos en el fichero destinado para esto.

Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
usuario hace doble clic sobre el fichero de

datos para abrirlo.

2. Muestra el fichero abierto

3. El usuario copia los datos para el fichero.

4. El usuario guarda los datos utilizando la

opcion Guardar del fichero.

5. Guarda los datos copiados en el fichero

texto.

6. El usuario hace clic en el botén cerrar del

fichero.

7. Cierra el fichero.

Flujo alternativo

= Linea 3: El usuario decide no copiar los datos cancelando la accién.

» Segundo Caso de Uso: Editar Parametros.

Actor: Usuario del sistema.

Propdésito: Editar los valores de parametros necesarios para la ejecucion.
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Seccion Principal

Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
usuario hace clic en alguno de los siguientes

cuadros de textos:
a) Ancho_de_Ventana

b) Valor_del_Umbral

2. El usuario escribe el valor en el cuadro de

texto Ancho_de_Ventana.

3. El sistema valida el valor escrito y muestra
en el cuadro de texto Valor _ del_ Umbral,
el ndmero correspondiente a la mitad del

valor del ancho de la ventana.

4. El usuario puede reeditar los valores o

editar otro campo.

Flujo alternativo

e Linea 2: El usuario decide no editar los datos cancelando la accién y

mostrandose un mensaje de error.

Seccion Ancho de Ventana

Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. El usuario escribe valor en el cuadro de

texto Ancho_de_Ventana.

2. El sistema reconoce el valor como

numeérico.

Flujo alternativo

= Linea 2: El sistema detecta que el caracter escrito por el usuario no es

numeérico y se muestra mensaje de error.

41




Capitulo2

= Linea 2: El sistema detecta que el valor escrito es igual a 1 y muestra mensaje

de error.

= Linea 2: El usuario abandona el cuadro de texto dejandolo vacio y se muestra

mensaje de error.

Seccion Valor del Umbral

Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. El usuario escribe valor en el cuadro de

texto Valor_del _umbral.

2. El valor

numérico.

sistema reconoce el como

Flujo alternativo

= Linea 2: El sistema detecta que el caracter escrito por el usuario no es

numérico y se muestra mensaje de error.

= Linea 2: El sistema detecta que el valor escrito es mayor que el ancho de la

ventana y se muestra mensaje de error.

= Linea 2: El usuario abandona el cuadro de texto dejandolo vacio y se muestra

mensaje de error.

» Tercer Caso de Uso: Seleccionar tipo de procesamiento.

Actor: Usuario del sistema.

Propdsito: Seleccionar el tipo de procesamiento que se desea.

Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. El

procesamiento

usuario selecciona el tipo de

que desea en e

Combobox1.

2. El sistema guarda en el campo texto del
combobox1 el tipo de procesamiento

seleccionado.
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Flujo alternativo

Linea 1: El usuario abandona el combobox1 sin seleccionar nada.

» Cuarto Caso de Uso: Seleccionar método que se desea ejecutar.

Actor: Usuario del sistema.

Propdsito: Seleccionar el método que se desea ejecutar.

Curso normal de los eventos

Accioén del actor

Respuesta del sistema

1. El usuario selecciona el método que

desea en el Combobox2.

2. El sistema guarda en el campo texto del

combobox2 el método seleccionado.

Flujo alternativo

Linea 1: El usuario abandona el combobox2 sin seleccionar nada.

» Quinto Caso de Uso: Especificar Ficheros.

Actor: Usuario del sistema.

Propdésito: Especificar la direccion de fichero de datos y fichero de resultados.
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Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el

usuario hace clic en el boton
Configuracion para buscar los siguientes

ficheros :
a) Fichero de datos inicialmente llenado

b) Fichero donde guardar resultados

2. El muesta la interfaz

Especificacion de ficheros donde sera

sistema

posible buscar todos los ficheros textos

existentes.

3. El los ficheros

necesarios utilizando botones que se

usuario selecciona

encuentran en la forma mostrada.

4. El
Especificacion de ficheros a través del
botén OK.

usuario cierra la interfaz

6. El sistema cierra la interfaz.

Flujo alternativo

= Linea 3: No selecciona ningun fichero en especifico y se muestra un mensaje

de error.

Seccién seleccionar fichero de datos

Curso normal de los eventos

Accioén del actor

Respuesta del sistema

1. El usuario hace clic en el boton que le

permite iniciar la busqueda.

2. Se muestra el dialogo Abrir donde el
usuario puede seleccionar el directorio que
desea y ver todos los ficheros textos

existentes en él.

3. El usuario especifica el fichero a utilizar.

4. El sistema muestra y guarda la direccion
del fichero en el campo texto del Edit

correspondiente en la interfaz
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Especificacion de ficheros.

Flujo alternativo

= Linea 1: No busca ningun fichero en especifico y se muestra un mensaje de

error.

La seccion correspondiente a la seleccion del fichero de resultados es anéloga a la

anterior.

» Sexto Caso de Uso: Ejecutar Método.

Actor: Usuario del sistema.

Propdsito: Ejecutar método seleccionado, visualizar y guardar los datos.

Prerrequisitos: El sistema debe tener el camino completo del fichero de datos y

todos los parametros que se necesitan.

Curso normal de los eventos

Accioén del actor

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
usuario hace clic en el boton Ejecutar de la

interfaz del sistema.

2. El sistema carga los datos del fichero

especificado anteriormente, ejecuta el

método seleccionado, y muestra otra
interfaz donde aparecen los resultados y los
guarda en el fichero especificado.

Si el

Generalizado la

método seleccionado fue Grimson
interfaz  mostrada sera
Resultados de Grimson Generalizado.

Analogamente sucederd si se selecciona

otro método.

Flujo alternativo

= Linea 1: El usuario decide no ejecutar nada y desiste de la accion.
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» Séptimo Caso de Uso: Salir del sistema.

Actor: Usuario del sistema.

Propdsito: Salir del sistema.

Curso normal de los eventos

Accion del actor

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el

usuario hace clic en el botéon Salir.

2. Se cierra la interfaz del sistema.

2.2  Diagrama de Estructura de Clases

El sistema se elabord en Borland Delphi 7.0. Para su desarrollo fue necesario crear tres

clases que heredan de una donde estan los procedimientos y funciones comunes,

ademas de otra clase donde se encuentran todas las funciones matematicas que se

necesitan. También se crearon varias formas necesarias para la entrada y salida de

datos.
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TFormPrinc

-umbral

-anchodeventana

TSecuencia

+E jecutar Método()

1

muestra

muestra

nuestra

—_‘—_—‘_‘—\—u_

iliza

i THlotePon

muestra

MLE

TFloteFus

mueglra

mugstra

TFloteGen

TFPesado

TFFuzzy

TFGeneralizado

TFicheroResult

-SEC
tam_cad; int
-umbral; int
-tam_vert ; int
Hida_frec
Higta_mark
+m iz
Hida_frec2
+y : float

1 TBibliteca

+Crear_Secuencial)
+Calcular_Cant_Cells() : int
+Total_Cell_Marcadas() : int
+Cant_Cell_Marcadas Ady() . int
il edia_Tem poral(): float
+Varianza_Temporal() ; float
+EspAf) ; float

+Vard(): float

+Calcular_Sig Norm() : fioat
+Caloular_Sig Poisson(): float
+F recuenda_Lnos()

+Buscar_Cells_Marcadas()

A

i +hormal(): float
utiliza +P oissonAcumuladal) ; float

TGClasico

TGPonderado

TGFuzzy

+Cant_Cell Marcadas Ady() : int

-Calcular_Sof): 1ot

-Clacula_S1(): float
-Clacular_52(): ot
+Cant_Cel_Marcadas_Ady() : int
+E snd Ponderadal) ; float
+\arA_Ponderadal] ; float

+m primir_Cacenal) ; string
+Llenar_Matriz_Nueva()

Figura 2.10 Diagrama de Estructura de Clases.

+Cant_Cel Marcadas Ady(): int
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Consideraciones finales

En este capitulo aparecen detalles de la implementacion del sistema asi como la
especificacion de requisitos que hay que tener en cuenta para lograr una edicion de los
pardmetros de forma segura y lograr una ejecucion mas eficiente, el diagrama de los

casos de uso y el diagrama de clases utilizado. Ademéas se muestra el manual de usuario.
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3 Validacion con datos simulados y Aplicaciones.

En este capitulo se muestra el uso del método Grimson y sus modificaciones con

datos reales de una aplicacion bioinformatica.

3.1 Validacion con datos simulados

Los avances de la Computacién en las ultimas décadas han contribuido notablemente
al fortalecimiento de la matemética y esta a su vez ha sido utilizada como una
poderosa herramienta de trabajo por otras ciencias entre las que se encuentra la
medicina y la bioinformatica. Varios modelos de epidemias han mostrado su utilidad en
la prevencion y en la aplicacion de diversos procedimientos de control de
enfermedades; sin embargo ninguno de ellos es infalible, todos tienen sus ventajas y
limitaciones y ambas deben conocerse a fin de evitar aplicaciones incorrectas que

pueden ser sumamente perjudiciales en un escenario epidemioldgico, (Casas 2003).

Por razones elementales no es posible efectuar experimentos con enfermedades en
humanos. Los datos que se tienen son los recopilados de las epidemias naturales que
han ocurrido en afios anteriores, pero muy frecuentemente estos son imprecisos 0
estdn incompletos. Es por ello que los modelos matematicos y la simulacion
computarizada de datos juegan un papel fundamental en la realizacion de
experimentos tedricos, en la estimacion de sus parametros y en la validacién de

pruebas estadisticas relacionadas con tales afecciones, (Rios 2000).

Definitivamente los métodos de deteccion de conglomerados no pueden aplicarse en
todas las situaciones en que se sospeche el origen de un foco epidémico, su campo
de aplicaciébn debe conocerse bien a fin de no utilizar técnicas incorrectas que
conduzcan a falsas conclusiones. Es necesario entonces, desarrollar técnicas de
simulacién que permitan validar cualquier nuevo método antes de confrontarlo con

datos reales, (Casas 2003).

Por su parte, en los problemas de Bioinformatica generalmente el conocimiento es
escaso. Resulta entonces muy importante, conocer el comportamiento de los métodos
estadisticos de deteccion de conglomerados, para fin de evitar arribar a conclusiones

falsas o poco certeras.

Es por ello que se decidi6 realizar un estudio experimental para determinar el

comportamiento de la familia de los métodos Grimson, ante situaciones especificas.
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3.1.1 Bases de la simulacion realizada

La simulacién se realiz6 con ayuda del paquete Mathematica® por razones de
velocidad, facilidad de generacién y precision de los calculos. Se generaron
secuencias de datos de diversos tamafios para analizar su influencia en la capacidad

de deteccion de las diferentes variantes.

Se generaron secuencias que contienen conglomerados (a ellas se les conglomerados
verdaderos) y otras que no lo tienen (conglomerados falsos). Con todas ellas se
ejecutaron los métodos implementados. Mas adelante en este capitulo aparece un

resumen de los resultados que se obtuvieron.

Para generar los conglomerados verdaderos se utilizd una distribucion de Bernoulli
(0.2) en el primer y ultimo cuarto de la poblacién, representando esto un 50% del total

mientras que para el porcentaje restante se utilizé Bernoulli (0.8).

VERDADEROS CONGLOMERADOS (Sensibilidad)

010000 111111111111 001001

— e N
Bernoulli (0.2) Bernoulli (0.8) Bernoulli (0.2)

Para generar los conglomerados falsos se utilizé6 una distribucién de Bernoulli (0.2) en

el total de los casos.

FALSOS CONGLOMERADOS (Especificidad)

01000000100001000010000

e e

~

Bernoulli (0.2)
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3.1.2 Validacion de las variantes del método Grimson

Se eligieron cuatro valores para el tamafio de las secuencias, que van desde las mas
pequefias (100, 300) hasta otras un poco mas grandes, (500, 1000) y en todas las

simulaciones la cantidad de casos fue igual a 1000.

Las tablas 3.1 y 3.2 muestran los resultados de los diferentes juegos de datos, observe
gque en la variante borrosa mantiene aproximadamente los resultados iguales que la
clasica para las secuencias con verdaderos conglomerados, pero mejora la

clasificacién con las secuencias de falsos conglomerados.
En este sentido, se utiliz6 la siguiente clasificacion:

e Altamente significativo: p < 0.01

e Significativo: 0.01< p <0.05

¢ Medianamente significativo: 0.05< p <0.1

¢ No significativo: p>0.1

Los datos se muestran con la nomenclatura siguiente: secuencia (Sec), tamafio de
ventana (7%), umbral (Um), altamente significativos (A4S), significativos (Sig),

medianamente significativos (#S) y no significativos (o).

52



Capitulo3

Conglomerados
Ta;iﬁo TVen | Um Verdaderos Falsos '
Exactitud
as | Sig | ms| v | as | sig| ms| o

3| 57| 614 o | 329 1| 8| o 917| 794

100 | 10 s| o 963| o 37| 25| 22| o| 9s3| 958
7| ol 60] o] 39| 6| 72| o] 922| 928

71 20| 820 o| 39| o 4| o] 9% | 928

300 301 15| of 982 o 18| 23| 19| o 958 | 97.00
22| o| 26| o| 554 o] o] o] 1000 | 723

22| 4| 98| o 13| o] 1| o] 99| 993

5000 S0 30| o 9780 o 22| 19| 52| o 959 | 96.85
37| o| 47| o|se3s| o| o] o 1000 | 718

25| ol 1000 o| o] o| o] o 1000 100

1000 ) 100 | 6o | o | 988| o| 12]| 23| 23| o 954 | 97.105
7s| o 3550 o|e6s| o o o z2000]| 677

Tabla 3.1 Resultados del método Clasico.

Como puede apreciarse en la tabla 3.1, la columna #O correspondiente a los

verdaderos conglomerados no tiene valores pequefios, obsérvese por ejemplo que en

secuencias de tamafio 500, con un umbral de 37, este valor es de 563, es decir mas

del 50% de las secuencias estan incorrectamente clasificadas, mientras que con los

falsos los resultados fueron correctos en un 100%. Este es el problema fundamental

del método Grimson: la deteccion excesiva de falsos positivos.
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Conglomerados

Tamatio TVen | Um Verdaderos Falsos

Sec FExactitud
AS | Sig | MS| No | AS | Sig| MS | No

3| 5| 666 o] 329| o| 18] o | 917 79.4

100 10 5 0 963 0 37 0| 20 7 973 97.15

7| o| 531 79| 39| o| 24| 54| 922 75.3

7l 9| 82| o 12391 o| 4| o| 9% 92.8

300 30| ;51 ol os2| ol 1| 3| 23] 8| 96| 9780

21 o| 44| 2| 554 ol o] o] 1000 72.2

22| ol 971 o 3| ol 1| o 999 99.3

s0l 5o 50l ol orsl ol 22| 3129 3| 95| 9730

371 o 437 o] 563 o| o] o 1000 71.8

25| o 1000 o ol o| o] o/ 1000 100

000 | 00| ol ol 988! ol 22| S| 37| 2| 957 9730

7s| ol 3551 o| e45s| o| o| o | 1000 67.7

Tabla 3.2 Resultados del método Borroso.

La tabla 3.2 muestra los resultados de realizar el mismo experimento (con las mismas

secuencias), pero aplicando el método de Grimson Borroso.

3.1.3 Resultados del disefio de Experimentos

Dada un tamafio de ventana y un umbral, el método Grimson clasifica si en una
secuencia existe al menos un conglomerado de la categoria de interés, por lo que nos
interesa medir la influencia que producen dichos parametros en su desempefio. Por tal
razon la informacién analizada es la Exactitud (Accuracy) obtenida utilizando el
conjunto de verdaderos y falsos conglomerados de cada caso donde hay secuencias
de diferentes tamafios. Con el objetivo de generalizar los resultados en las distintas

secuencias el tamafio de la ventana se trabaja en porciento.

Se conoce que en el Método Grimson por su naturaleza el tamafio de la ventana no
puede ser mayor al tamafio total de la secuencia dividido 4. Ademas el desempefio de
este método es nulo para ventanas mayores al 15 % del tamafio de la secuencia.

Para el andlisis de los resultados se fija el tamafio de la ventana alrededor de los
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niveles: 5%, 9% y 13% y el umbral alrededor del 25%, 50% y 75% con respecto al
tamafio de la ventana. Se controla el pardmetro suavizado (fuzzy) repitiendo los
experimentos para Grimson Generalizado y Grimson Borroso. Cada uno de estos
experimentos tiene tres réplicas, cada una con probabilidades diferentes de presencia

de la categoria de interés en el conglomerado (probabilidad de 0.9, 0.7 y 0.5)

a) Grimson Clasico. Sec 100 b) Grimson Fuzzy. Sec 100

90 90

80 AN 80 |
g 70 /\\ g
3 3
<o ~_ N <

40 ‘ ‘ 40

Umb 25% Umb 50% Umb 75% Umb 25% Umb 50% Umb 75%

Vent 5% Vent 9% Vent 13%

Vent 5% Vent 9% Vent 13%

Tabla 3.3: Gréfico del factor ventana contra el factor umbral el método Grimson.

c) Grimson Cléasico. Sec 300 d) Grimson Fuzzy. Sec 300
100 100
90 90
N >ﬁ 50 |
> >
5 70 5 70
E o E
60 60 -
50 50 4 e —
40 40 T .
Umb 25% Umb 50% Umb 75% Umb 25% Umb 50% Umb 75%
‘ Vent 5% Vent 9% Vent 13% ‘—Vent 5% = Vent 13% Vent 13%

Tabla 3.4: Gréfico del factor ventana contra el factor umbral el método Grimson.

En las figuras 3.3 y 3.4 se ilustra que el método Grimson Clésico y su variante borrosa,

tienen el siguiente comportamiento.

e El factor ventana para valores pequefios (5%) aumenta su respuesta para

umbrales alrededor del 25 % con respecto al tamafio de la ventana.

¢ El factor ventana para valores intermedio (9%) disminuye su respuesta al aumentar
los valores del umbral, cuando aumenta el tamafio de la secuencia, para

secuencias pequefias se comporta de forma similar a la anterior.
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e El factor ventana para valores alrededor del 13% disminuye su respuesta para

valores intermedios del umbral.

Ventanas alrededor del 5, 9y 13%

Umbrales alrededor del 25, 50 y 75% con respecto al tamafio de la ventana

Grimson Cléasico Grimson Fuzzy
Tamario
; Tamano
Secuencia Umbral VxP Ventana | Umbral VxP
Ventana
100 0.042 0.237 0.070 0.003 0.271 0.206
300 0.002 0.368 0.512 0.002 0.380 0.454

Tabla 3.5: Significacion del analisis bifactorial no paramétrico.

En la tabla 3.5 se presenta la significacion de los factores ventana, umbral y la
interaccion de ellos en cada uno de los experimentos del Grimson Generalizado y
Borroso con las diferentes secuencias, se concluye que el total de casos bien
clasificados es afectado en todos sus experimentos significativamente por el factor
tamafio de ventana con una confiabilidad de 95%. Mientras que el factor umbral y la
interaccion entre ambos no afecta significativamente el desempefio de ninguno de los

métodos en los experimentos realizados.

3.2 Una aplicacion bioinformdtica

Un alineamiento de secuencias en bioinformatica es una forma de representar y
comparar dos o mas secuencias o cadenas de ADN, ARN, o estructuras primarias
proteicas para resaltar sus zonas de similitud, que podrian indicar relaciones
funcionales o evolutivas entre los genes o proteinas consultados. Las secuencias
alineadas se escriben con las letras (representando aminoacidos o nucledétidos) en
filas de una matriz en las que, si es necesario, se insertan espacios para que las zonas

con idéntica o similar estructura se alineen. (es.wikipedia.org/wiki-enciclopedia 2009).

El alineamiento mdltiple de secuencias es una extension del alineamiento de pares
gue incorpora mas de dos secuencias al mismo tiempo. Los métodos de alineamiento
multiple intentan alinear todas las secuencias de un conjunto dado. Los alineamientos
multiples son usados a menudos en la identificacion de regiones conservadas en un

grupo de secuencias que hipotéticamente estan relacionadas evolutivamente. Los
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alineamientos son también utilizados para ayudar al establecimiento de relaciones
evolutivas mediante la construccion de arboles filogenéticos. Los alineamientos
multiples de secuencias son computacionalmente dificiles de producir y la mayoria de
las formulaciones del problema conducen a problemas de optimizacién combinatorial
NP-completos. Sin embargo, la utilidad de estos alineamientos en la bioinformatica ha
dado lugar al desarrollo de una variedad de métodos adecuados para la alineacion de

tres 0 mas secuencias.

Secuencias muy cortas 0 muy similares pueden alinearse manualmente. Aun asi, los
problemas mas interesantes necesitan alinear secuencias largas, muy variables y
extremadamente numerosas que no pueden ser alineadas por humanos. Existen
diferentes softwares en internet que realizan el alineamiento de secuencias, como el

Mega4 y el ClustalW.

Producto de la alineacibn de varias secuencias de ADN aparecen ciertos
desplazamientos. A estos “espacio vacios” se les denomina “gaps”. La distribucién de
los “gaps”, dentro de las secuencias alineadas, no sigue la misma distribucion de las

bases nucleotidicas.

Como resultados de investigaciones del grupo de Bioinformatica de la Universidad
Central de Las Villas, se obtuvo un nuevo modelo evolutivo basado en cinco bases: las

cuatro del ADN y el “gap”.

Como ya se habia mencionado, el comportamiento de los “gaps” dentro de la
secuencia no es el mismo que el de las bases nucleotidicas. Debido a ello se hizo
necesario probar la existencia de conglomerados de gaps dentro de secuencias

alineadas.

Se alinearon 167 genomas completos de los virus de la influenza A H1N1, obtenidos
de internet. Las bases nucleotidicas se sustituyeron por 0, mientras que los “gaps” se
sustituyeron por 1. Con esas secuencias binarias se ejecutdé el método Grimson

Generalizado y Grimson Fussy, en ambos se obtuvieron los resultados siguientes:
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Tamatio .

# sec por sec. TVen | Um | AS | Sig || MS | No

167 14158
10 5 167 0 0 0

167 14158
30 15 167 0 0 0

167 14158
50 25 167 0 0 0

167 14158
100 50 18 0 0 149

e ————

167 14158
100 40 18 0 38 111

167 14158
100 30 49 117 0 1

Tabla 3.6 Resultados de los genomas del virus de la influenza A HIN1.

Como puede apreciarse, los resultados fueron altamente significativos en la mayoria
de los casos. Para tamafios de ventana pequefios y los valores de umbral
recomendados (la mitad del tamafio de la ventana), los resultados fueron altamente
significativos. Esto demuestra que efectivamente existen conglomerados de “gaps” en
las secuencias alineadas, lo que desde el punto de vista bioinforméatica era lo que se

gueria demostrar.

Para complementar el estudio y a manera de ejemplo, se muestran los resultados de
uno de los genomas utilizados en el procesamiento de datos de la tabla anterior, el

método Grimson Borroso arrojo los mismos resultados.

METODO GRIMSON GENERALIZADO
ANCHOVENTANA =30 UMBRAL=15

Parametros Valores
Total de Celdas 471
Total de Celdas Marcadas 20
Celdas Adyacentes 11
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Esperanza A 0.8067
Varianza A 0.7429
Significacion Normal 9.999E-8

Tabla 3.7 Procesamiento de una secuencia
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Consideraciones finales

La simulacion de datos aqui mostrada tiene una gran importancia, pues permite
determinar las limitaciones de las técnicas de deteccion de conglomerados y evita asi
aplicaciones incorrectas que pueden conducir a detectar falsas aglomeraciones o peor
aun, a no detectar las verdaderas.

En este capitulo se ha realizado una simulacién del método Grimson Generalizado y

Grimson Borroso trabajando en su variante temporal solamente, considerando

diversos valores del tamafio de la poblacion y del umbral respectivamente.
También se muestra la facilidad del software de trabajar por lotes.

En todas las ocasiones los resultados correspondientes a los casos bien clasificados
han alcanzado valores superiores al 95.0%, los que se catalogan como muy buenos.
Esto muestra su importancia y confiabilidad.
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Conclusiones

Este trabajo recoge de manera ordenada el surgimiento, evolucion y desarrollo hasta
la fecha de los métodos Grimson, enunciando sus ventajas y limitaciones. Con él se

arriban a las siguientes conclusiones:

» Se disefi6 e implementé un sistema computacional que tiene todas las
variantes de los métodos Grimson: la clasica, la pesada y la borrosa. El
sistema ofrece un ambiente cdmodo que puede ser utilizado con facilidad por

personal no especialista en computacion. Ademas:

e Brinda facilidades para procesar una sola secuencia, mostrando con

detalles todos los valores estadisticos asociados a los métodos.

e Brinda facilidades para realizar procesamientos en lotes, es decir, procesar
muchas secuencias a la vez. Esta Ultima opcion solo da resultados de

manera agrupada.

» Los métodos propuestos se validaron con datos simulados. Los resultados

obtenidos fueron satisfactorios.

» En el disefio de experimentos se concluye que el total de casos bien
clasificados es afectado en todos sus experimentos significativamente por el factor
tamafo de ventana con una confiabilidad de 95%. Mientras que el factor umbral y
la interaccidén entre ambos no afecta significativamente el desempefio de ninguno

de los métodos en los experimentos realizados.

» EI método Grimson implementado se utiliz6 para resolver un problema de
bioinformatica: la deteccién de conglomerados de “gaps” en secuencias alineadas
del virus de la influenza A HIN1. Los resultados obtenidos demuestran la

existencia de conglomerados.
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Recomendaciones

» Realizar un estudio experimental riguroso para determinar con mayor precision
los valores de los parametros del método Grimson, los cuales influyen en la
calidad de sus resultados, y para determinar los parametros adecuados en

dependencia del dominio de aplicacion del problema a resolver.
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Anexo

~Método Grimson-

Var
f: textfile;
Umbral, anchoventana: integer;
Begin
If (anchoventana = 1) then write (‘Mensaje de Error’); Salir;
If (anchoventana = ") then write (‘Mensaje de Error’); Salir;

If (umbral > anchoventana) then write (‘Mensaje de Error’); Salir;

Crear _ secuencia (f, umbral, anchoventana); //Constructor donde se inicializan los
parametros pasados por
datos y ademas se lee el
fichero de datos.

Tamafio _ cadena=length (secuencia);
Cant_Cells = Tamafio _ cadena / anchoventana;

Calcular_Frecuencia_Unos (); /[Cuenta la cantidad de unos de
cada celda.

Buscar_Cells_Marcadas (); /[Celdas marcadas seran
aquellas donde la

frecuencia de unos es
mayor o igual al umbral.

Total_Cells_Marcadas ();

Cant_Cells_Marcadas_Ady (); /[Contiene la cantidad de celdas
marcadas que son
adyacentes.

Media _ temporal = 2*(Cant_Cells-1) / Cant_Cells;
Varianza_temporal = 2*(Cant_Cells-2) / sqr (Cant_Cells);

Esperanza_A = Media _ temporal *Total_Cells_Marcadas*
(Total_Cells_Marcadas-1) / 2*(Cant_Cells-1);
TempO = 2*(Media _ temporal-1) (Total_Cells_marcadas-2)/ (Cant_Cells-2);
Templ = (Cant_Cells*Media _ temporal-4*Media _ temporal+2)*
(Total_Cells_Marcadas-2) (Total_Cells_Marcadas-3);
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Temp2 = 2*(Cant_Cells-2) (Cant_Cells-3);
Temp3 = Total_Cells_Marcadas-*(Total_Cells_Marcadas-1)
(Total_Cells_Marcadas-2);
Temp4 = (Cant_Cells-1) (Cant_Cells-2);
Temp5 = Total_Cells_Marcadas*(Total_Cells_Marcadas-1)*
(Total_Cells_Marcadas-2)(Total_Cells_Marcadas-3);
Temp6 = (Cant_Cells-1)*(Cant_Cells-2) (Cant_Cells-3);
Varianza_A = Esperanza_A*(1+TempO+Templ/Temp2)+
Varianza _ temporal*(Temp3/Temp4-Temp5/Temp6);
Razon = Total_Cells_Marcadas / Cant_Cells;
Nnobs = (Cant_Cells_Marcadas_Ady-Esperanza_A) /sqrt (Varianza_A);
Significacién _ normal = 1-Normal (Nnobs);
If Significacion _ normal < 0.05 then
Inc (SIG);
Else If Significacion_normal <=0.1 then
Inc (MED_SIG);
Else
Inc (NO);
Write (‘'SIG =7, SIG,'NO =’, NO,’MED_SIG’ =, MED_SIG);
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