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ABSTRACT

Classic and fuzzy Scan methods are widely used for cluster detection over a lineal or circular data sequence. This sequence has been
previously processed and transformed into a binary sequence. The value number one represents the category that is of interest and the
zero value represents the rest. The objective of these methods is to detect a cluster of ones. These methods depend on some
parameters: the width of the mobile window that covers the entrance sequence, the step of the window's movement and the size of
the fuzzy part in the Fuzzy Scan methods. In this paper it is shown how with the combination of a bioinspired algorithm (particle
swarm optimization) is useful to find the adequate values of the parameters of the Scan techniques. Also, a Bioinformatics problem is
solved as an example.
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RESUMEN

Los métodos Scan clasicos y borrosos se utilizan ampliamente para la deteccion de conglomerados sobre una secuencia linear o
circular de datos. Tal secuencia ha sido procesada previamente y transformada en una secuencia binaria. El valor uno representa la
categoria de interés y el valor cero representa lo demas. El objetivo de los métodos es detectar un conglomerado de unos. Estos
métodos dependen de varios parametros: el ancho de la ventana movil que recorre la secuencia de entrada, el paso con el que la
ventana se mueve y el tamaflo de la parte borrosa en las variantes borrosas de los métodos Scan. En este trabajo se muestra como la
union de un algoritmo bioinspirado: la optimizacion mediante enjambre de particulas, es util para encontrar valores adecuados para los
parametros de las técnicas Scan. Ademas se resuelve un problema de bioinformatica a manera de ejemplo.

1. INTRODUCCION

Los métodos Scan se utilizan para detectar conglomerados. Inicialmente surgieron para resolver un problema
epidemioldgico: la determinacion de si las fechas de diagnosticos o de primeros sintomas de un conjunto de
pacientes estaban mas proximas que lo que podia esperarse por la casualidad [3]. Si la respuesta era positiva, habia
una alarma epidemiolégica con la enfermedad en cuestion.

Los métodos Scan se han generalizado y han aumentado notablemente su campo de aplicacion. Ya no se habla de
detectar conglomerados de enfermos, sino conglomerados de cualquier tipo en las distintas ramas del saber. Para
generalizar supdngase que se tiene una secuencia de ceros y unos, donde los unos tienen cierta importancia
(categoria de interés). El objetivo de los métodos Scan es entonces detectar conglomerados de unos. Ejemplos
concretos los podemos encontrar en las aplicaciones bioinformaticas [9, 10, 11].

La probabilidad p hallada para un caso particular, depende de sus parametros seleccionados por el investigador.
Resulta imposible determinar los valores ideales para cada parametros en los diferentes problemas, por lo que se
propone utilizar un método de optimizacion que utilice el Método Scan como funcidn objetivo, en particular la
funcién relacionada con el calculo de la significacion p segin formulas publicadas en [8].
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2. EL METODO SCAN CLASICO Y SU GENERALIZACION

Comienza definiendo un intervalo o ventana de tamafio fijo (parametro mas importante) que se mueve
discretamente, segtin el valor de un determinado paso (segundo parametro a considerar), por la linea del tiempo [3] o
por la secuencia binaria en el caso del Scan Clasico Generalizado [11].

El estadistico: 1y representa el nimero maximo de casos (o de unos) que aparecen en una ventana de tiempo (o de
longitud en la secuencia binaria).

La idea del método radica en que si existe un conglomerado, el nimero maximo de casos, o categoria de interés,
hallados en una ventana, debe ser muy grande al compararla con las cantidades que aparecen en la mayoria de las
ventanas restantes. El calculo del valor de p asociado aparece reportado en la literatura en [2].

Pueden definirse las hipétesis de la forma siguiente:
Hy : Los casos se distribuyen uniformemente dentro de la secuencia considerada.
H; : Existe al menos un conglomerado dentro de alguna de las ventanas analizadas.

3. EL METODO SCAN BORROSO

Este método es una modificacion del anterior usando la teoria de la logica borrosa [1]. Consiste en tomar el
parametro mas importante del Scan: el ancho de la ventana movil y suavizarlo definiendo una ventana borrosa.
Dicha ventana tiene una funcion de pertenencia en cada uno de sus extremos. La ventana borrosa se define de la
siguiente forma:

(-k+g+l)* i i=k-g,..g
(g+1)
Ventana borrosa ,=<s,; i=k,...k+t-1
(k+t+g-i)t— i=k+t.. k+t+g-1
(g+1)

Donde:
e Secuencia: binaria o cantidad de casos reportados por unidad de tiempo, dada por:

O Scan Lineal:
;55,5405 S

n

- Ifi<l  then S; =0
- Ifi>n then's, =0

0 Scan Circular:

-85S, 4445858415802 - -5 Spyt Secuencia circular formada por:
$,,S8,,..., S, secuencia y Snij =S para j=1tot-1
- If i<l then §; =S, ;

- Ifi>n+t-1 then §; =§;_

n

e k: variable que toma valores desde uno hasta el total de ventanas formadas

e t: longitud de la ventana fija,

e g longitud de la parte borrosa de la nueva ventana. A esta parte se le llamara suavizado.
El estadistico: | max representa igualmente el nimero maximo de casos (o de unos) que aparecen en una ventana de
tiempo o de longitud segun el caso. Téngase en cuenta que este valor ahora puede ser real, ver figura 1 [10].

La significacion del método Scan Clasico o Generalizado se basa en las distribuciones de Poisson que esta definida
para variables aleatorias discretas, luego hay que realizar transformaciones al calculo de la significacion en el
método clasico. Concretamente se proponen tres formas diferentes de calcular la significacion [9].
e Aproximado
e  Aproximar el valor real usando una combinacion de dos distribuciones: Poisson hasta el valor entero
inferior y uniforme para estimar la parte decimal
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e  Aproximar el valor real utilizando funciones de interpolacion.
Posteriormente se busca el grado de pertenencia de los conjuntos borrosos significativo y no significativo con
funcién de pertenencia S, pudiéndose mover los puntos de corte segin los intereses del problema. Para el resultado
final se utiliza el método del maximo [7].
Obsérvese que el método Scan Borroso tiene tres parametros: la parte fija de la ventana movil (t), la parte borrosa
de la ventana movil (g) y el paso con el que ella se mueve por toda la secuencia.

Método Scan (t=15)

Clasico Borroso (g =2)
Secuencia tiempo: 50120201010403 50120201110403
Secuencia binaria: 101111110710101 1071111111001
Ventana: 5 0+.é7\+ 5 + .6’7)763
Estadigrafo: MNmax =5 N* max = 6.67

Figura 1. Representacion grafica de las ventanas de los métodos Scan Clasico y Borroso
4. OPTIMIZACION BASADA EN ENJAMBRE DE PARTICULAS

En la actualidad los modelos bioinspirados se muestran eficientes en la solucion de problemas practicos de diversas
areas. Dentro de los algoritmos bioinspirados usados para la seleccion de rasgos, la Inteligencia de Enjambres ha
sido objeto de estudio, investigacion y de aplicacion por su simplicidad y robustez [2, 5].

Esta metaheuristica estd inspirada en el comportamiento social observado en grupos de individuos tales como
bandadas de péjaros o enjambres de insectos. Un enjambre se define como una coleccion estructurada de organismos
(agentes) que interactuan. La inteligencia no esta en los individuos sino en la accioén de todo el colectivo. Tal
comportamiento social se basa en la transmision del éxito de cada individuo a los demas del grupo, lo cual resulta en
un proceso sinergético que permite a los individuos satisfacer de la mejor manera posible sus necesidades mas
inmediatas, tales como la localizacion de alimentos o de un lugar de cobijo. Cada organismo (particula) se trata
como un punto en un espacio N dimensional el cual ajusta su propio vuelo de acuerdo a su propia experiencia y la
experiencia del resto de la banda. La bandada vuela por el espacio de buisqueda localizando regiones o particulas
prometedoras. [5].

4.1 FUNDAMENTOS GENERALES DEL ALGORITMO

Sean:

RN — R espacio de busqueda designado, N: cantidad de dimensiones que cuenta dicho espacio
xk = (in], xkiz, e xkiN) — Posicion de la i-ésima particula en RN de la iteracion k.

vk = (vki Vs, vkiN) — Velocidad de la i-ésima particula en RY de la iteracion k.

Pi= (Pit> Pi2s ---+» PiN) — Megjor posicion de la i-ésima particula en RN de las k iteraciones.
P: = (Pit, Pizs ----PiN) — Mejor posicion del grupo. (Mejor particula entre las k iteraciones)
- — Valor de la funcion objetivo evaluada en XK.

>, — Mejor valor de la funcion objetivo evaluada en la i-ésima particula de las k iteraciones.
£, — Mejor valor de la funcién objetivo evaluada en el grupo.

Vmax  — Velocidad maxima que puede alcanzar una particula

-Viax  — Velocidad minima que puede tener una particula

o — Coeficiente de inercia: valor aleatorio en el rango [0.5, 1]

¢, ¢, — Pardmetros sociales y cognoscitivos.

r,,r, — Numeros aleatorios entre [0, 1].

A continuacién se describen los pasos del algoritmo:
1. Inicializar.
a. Darle valores a las variables K., €1, €.
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b. Inicializar aleatoriamente la posicion de las particulas xio €Den R'fori=1,.,p.
c. Inicializar aleatoriamente la velocidad de las particulas 0 < v'y < v, fori=1,.., p.
d k=1

2.  Optimizar. _

Calcular los valores de .

a.
b. Si ka £ entonces fipe= Pk s pik = xik_.
c. Sif <f¥ entonces f&.=fy, p% = X\
d. Sise cumple la condicion de parada entonces ira 3. _ o 4
e. Actualizar la velocidad de las particulas como sigue V', = Vi + ¢, ri(p'y - X'x) + ¢ 15 (p& - X'%).
f.  Actualizar la posicion de las particulas como sigue X = X + Vi parad=1,..,N
g. Incrementar k.
h. Ira?2(a).
3. Terminar.

4.
La férmula de velocidad se explica de la siguiente forma:

Vi1 = velocidad anterior de esa particula + influencia personal+influencia social
Matematicamente queda [6, 12] de la forma:

Vi1 = Vit € (i - X1 )+ 12 (p% - X).

Siguiendo recomendaciones de la literatura consultada: ¢,=2.08 y ¢,=2.08

5. APLICACION DEL ALGORITMO DE OPTIMIX,ACI(')N BASADA EN ENJAMBRE DE PARTICULAS
PARA AJUSTAR LOS PARAMETROS DE LOS METODOS SCAN

Se han desarrollado numerosos experimentos de simulacion en los que se le presentan a los métodos Scan
secuencias binarias con verdaderos y falsos conglomerados. Los detalles de esos resultados pueden consultarse en
[9, 10].

Tales estudios demuestran que los métodos Scan Clasico y Borroso responden muy bien ante falsos conglomerados.
La respuesta de no existencia de conglomerados en esas secuencias es correcta casi en el 100% de los casos, con
independencia de los valores de los parametros utilizados.

Las dificultades surgen al analizar secuencias en las que exista al menos una aglomeracion. En estos casos el método
Scan Borroso supera al método clasico, pero falla cuando se consideran tamafios de ventanas grandes. En estos
casos, se hace necesario un estudio adicional para determinar valores dptimos para esos parametros. Con tal objetivo
se decide aplicar a ese problema el algoritmo basado en la optimizacion de enjambre de particulas. Cada particula se
define por:
X' — Es el vector (ventana mévil, paso, suavizado) en la iteracion k, las restricciones pueden definirlas el

usuario, aunque las implicitas son las siguientes:

e 1 <Ventana mévil < Tamafio de la secuencia

e 1 <Paso < Ventana movil

e (< Suavizado < (Ventana movil) / 2

Pk — Es el mejor vector (mejor ventana movil, mejor paso, mejor suavizado) de la particula i, hasta la
iteracion k

P — Es el mejor vector (Ia mejor ventana movil, el mejor paso, el mejor suavizado) hasta la iteracion k

Vi — Velocidad de la particula i en la iteracion k. Como se explicé anteriormente, la velocidad se define por:
_ Vi = Vit ¢ ri(ply - X) + €12 (p¥ - X'k).

fk — Valor de la funcion objetivo evaluada en x'y.

et — Mejor valor de la funcién objetivo evaluada en la particula i.

fgbest — Mejor valor de la funcidn objetivo evaluada en el grupo.

6. IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL: OPTIMUS

Para la implementacion computacional se elabor6 el sistema Optimus que incorpora entre otros el algoritmo de
optimizacion de enjambre de particulas, que tiene como funcion objetivo los métodos Scan y determinando los
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parametros adecuados necesarios para el analisis de una secuencia binaria que posea al menos un conglomerado.
Este sistema se implemento utilizando el paradigma de la programacion orientado a objetos en el lenguaje Borland
Delphi 7, con el propésito de facilitar su explotacion a cualquier usuario, ejecutando solo el fichero: Optimus.exe, en
cualquier equipamiento que posea sistema operativo Windows o Linux, ademas utiliza las facilidades de las
componentes visuales del lenguaje en aras de brindar un ambiente comodo y sencillo. De forma general se
encuentran entre otras las siguientes facilidades:

v Los datos de entrada son ficheros textos que poseen una secuencia binaria sin restricciones de longitud.

v" Seleccion del método Scan a utilizar.

v Seleccion del algoritmo basado en optimizaciéon de enjambres de particulas

v’ Otras facilidades generales, tales como guardar los resultados del proyecto, abrir un proyecto, etc.

7. ESTUDIO DEL GENOMA DE LA ESCHERICHIA COLI

Recientemente se han publicado numerosos estudios relacionados con el ADN de la Escherichia Coli. En este
trabajo se pretende analizar el genoma completo de la E. Coli con el objetivo de demostrar la existencia de
conglomerados de sitios Dam. Los sitios Dam son subsecuencias pequeiias (GACT) dentro del genoma completo
que tienen una importancia especial desde el punto de vista bioquimico [4]. El genoma de la E. Coli tiene una
longitud aproximada de 4.7 millones de pares de bases. Los resultados con el software Optimus aparecen recogidos
en la tabla 1.

Tabla 1. Resultados del método Scan Borroso al detectar conglomerados de sitios Dam en el genoma de la
Escherichia Coli

Escherichia Coli IAIl, GenBank, NC 011741, 4.7Mb

Ancho de la ventana mévil: 245bp

Meétodo # ‘GACT’ Significacion Localizacion

Scan circular 12 p=0.00 P46343-246376
Scan Circular Borroso (g=2) 12 Significativo P46343-246376
Scan Circular Borroso (g=4) 12 Significativo P46343-246376

La columna correspondiente a la significaciéon muestra, para el Scan circular, la existencia de conglomerados de
sitios Dam. Para los métodos borrosos la respuesta es significativo o no significativo, en dependencia de la
pertenencia a ambos conjuntos borrosos. Obsérvese que en ambos casos la respuesta es positiva utilizando principio
del maximo para ofrecer una respuesta dura [7], corroborando la existencia de las aglomeraciones buscadas.

8. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se combinan varios métodos matematicos para brindar una solucion eficiente al problema de
la deteccion de conglomerados en secuencias binarias o de tiempo.

Se utiliza un algoritmo bioinspirado de optimizacion para determinar valores adecuados de los parametros de los

métodos Scan.

Los algoritmos desarrollados estan implementados en el software Optimus, que es sencillo y ofrece un ambiente
amigable.

A manera de ejemplo aparece una aplicacion Bioinformatica en el campo del andlisis de secuencias.
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