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Resumen En los últimos 25 años el Alineamiento Múltiple de Secuen-
cias ha sido un problema clave en diversas áreas de la bioloǵıa compu-
tacional. Este problema consiste en el alineamiento de al menos tres
secuencias biológicas, considerado como un problema NP-completo. En
este trabajo proponemos el uso de Computación Evolutiva y Optimiza-
ción Multiobjetivo para resolver este problema, más concretamente, se ha
desarrollado una versión multiobjetivo de una metaheuŕıstica memética.
Con el fin de demostrar la efectividad y precisión de nuestra propuesta,
se presenta un estudio comparativo entre nuestra metaheuŕıstica y los
alineadores de mayor relevancia publicados en la literatura. A la vista
de los resultados, podemos afirmar que el nuestra propuesta es capaz
de proporcionar alineamientos más precisos y conservativos que otros
alineadores publicados en la literatura.

1. Introducción

El Alineamiento Múltiple de Secuencias (Multiple Sequence Alignment, MSA)
[1] consiste en alinear simultáneamente tres o más secuencias biológicas (nu-
cleótidos o aminoácidos). Este alineamiento será capaz de determinar residuos
en secuencias homólogas, o lo que es lo mismo, encontrar ancestros comunes
entre las secuencias a alinear. Uno de los principales propósitos del alineamien-
to múltiple es detectar relaciones biológicas entre diversas secuencias, lo cuál es
cŕıtico a la hora de inferir relaciones filogenéticas entre grupos de organismos [5].
El alineamiento múltiple de secuencias fue definido como un problema de opti-
mización NP-completo [20], cuya complejidad es O(k2kLk), siendo k el número
de secuencias de entrada y L la longitud de la secuencia más larga.

Diferentes heuŕısticas han sido publicadas en la literatura con el fin de re-
solver este problema en un tiempo razonable. Estas heuŕısticas pueden dividirse
en 3 grupos: progresivas, basadas en consistencia e iterativas. Los métodos pro-
gresivos más importantes son: Clustal W [18], PRANK [12], Fast Statistical
Alignment (FSA) [2], Kalign [10], DIALIGN-TX [17] y Clustal Ω [16]. Estos
métodos comienzan calculando una matriz de distancia por cada par de secuen-
cias. A partir de la matriz de distancia se utiliza un algoritmo de agrupamiento
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para construir el árbol gúıa, uno de los algoritmos más conocidos para crear el
árbol gúıa es UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean).
Tras eso, en el alineamiento final se alinean progresivamente cada una de las se-
cuencias siguiendo las indicaciones del árbol gúıa. La principal desventaja de
los métodos progresivos se encuentra en la posibilidad de introducir algún gap
erróneo al principio, ya que este será propagado al alineamiento final. El segun-
do grupo incluye los métodos basados en consistencia. Estos métodos comienzan
construyendo una base de datos local y global de alineamientos por cada par de
secuencias, la cuál será de gran ayuda para construir un alineamiento múltiple
preciso. Entre los métodos basados en consistencia más importantes podemos
encontrar: Tree-based Consistency Objective Function For alignment Evaluation
(T-Coffee) [13], PROBabilistic CONSistency-based multiple sequence alignment
(ProbCons) [4], ProbAlign [15] y MSAProbs [11]. Por último, encontramos los
métodos iterativos. La metodoloǵıa seguida por estos métodos comienza reali-
zando un alineamiento progresivo, a continuación realizan varias iteraciones con
el objetivo de corregir cualquier gap erróneo introducido en la fase progresiva.
Este proceso iterativo se repite hasta que no se puede mejorar más la calidad
del alineamiento o hasta que se realizan un número predefinido de iteraciones.
Entre los métodos iterativos más conocidos están: MUltiple Sequence Compari-
son by Log-Expectation (MUSCLE) [6], Multiple Alignment using Fast Fourier
Transform (MAFFT) [9], ProbCons [4] (permite una fase final de refinamiento
iterativo) y MUMMALS [14].

En este art́ıculo utilizamos Optimización Multiobjetivo y Computación Evo-
lutiva con el fin de optimizar simultáneamente la calidad y la consistencia del
alineamiento final. Para ello, hemos elegido una metaheuŕıstica memética: Shuf-
fled Frog-Leaping optimization Algorithm (SFLA) [8], la cual se basa en la in-
teracción de diferentes individuos y el intercambio global de información entre
ellos. El algoritmo SFLA original ha sido modificado para poder optimizar va-
rias funciones objetivo simultáneamente e hibridizado con una búsqueda local,
lo denominamos Hybrid Multiobjective Memetic Metaheuristic for the Multiple
Sequence Alignment (H4MSA).

El resto del art́ıculo se organiza como sigue: la formulación del problema
se encuentra en la Sección 2. Una descripción de la metaheuŕıstica memética
propuesta (H4MSA) se presenta en la Sección 3. En la Sección 4 se presenta
una comparativa entre nuestra propuesta y otros alineadores publicados en la
literatura. Por último, las conclusiones y ĺıneas de trabajo futuro aparecen en la
Sección 5.

2. Alineamiento Múltiple de Secuencias

Dado un conjunto de secuencias S: {s1, s2, . . . sk} con longitud |s1|, |s2|,
. . ., |sk| definido sobre el alfabeto Σ. El alineamiento múltiple de secuencias
del conjunto S se define como S′: {s′1, s′2, . . ., s′k}, donde la longitud de las k
secuencias es exactamente la misma. S′ está definido sobre el mismo alfabeto
que S (Σ) con un śımbolo adicional (−, gap), por lo tanto, S′ se define sobre
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el alfabeto Σ ∪ {−}. De esta forma, un alineamiento múltiple de secuencias se
obtiene añadiendo gaps a las secuencias del conjunto S hasta que la longitud de
todas sea el mismo. Se puede representar de forma matricial, donde las filas son
las secuencias y las columnas representan los śımbolos alineados. Cada columna
de un alineamiento debe contener al menos un śımbolo del alfabeto Σ, o lo que
es lo mismo, no pueden existir columnas completas con gaps. A continuación se
muestra un ejemplo:

s1: THELASTCAT (|s1|=10) s′1: THE----LASTCAT (|s′1|=14)
s2: THEFATCAT (|s2|=9) → s′2: THE----FA-TCAT (|s′2|=14)
s3: AVERYFASTCAT (|s3|=13) s′3: A--VERYFASTCAT (|s′3|=14)

Para encontrar un alineamiento de calidad, se propone el uso de optimización
multiobjetivo. Por lo tanto, se busca la solución (alineamiento) que simultánea-
mente maximice dos funciones objetivo: WSP (Weighted Sum-of-pairs function
with affine gap Penalties, f1) y TC (número Total de columnas Conservadas,
f2) [6].

La primera función objetivo (WSP, f1) necesita maximizar la siguiente ecua-
ción:

WSP (S′) =
AL∑
l=1

k−1∑
i=1

k∑
j=i

Wi,j × δ(s′i,l, s
′
j,l)−

k∑
i=1

AGP (s′i) (1)

En la ecuación 1, AL indica la longitud del alineamiento, δ es la matriz de
substitución utilizada, ya sea PAM (Pointed Accepted Mutation) o BLOSUM
(BLOck SUbstitution Matrix). Por otro lado, Wi,j hace referencia al peso de la
secuencia entre si y sj . Para calcular el peso entre dos secuencias, se utiliza la
siguiente ecuación:

Wi,j = 1− LD(si, sj)

max(|si|, |sj |)
(2)

La distancia de Levenshtein (LD) entre dos secuencias no alineadas indica el
número mı́nimo de inserciones, borrados o substituciones necesarios para trans-
formar una secuencia en la otra. En la ecuación 1, AGP (s′i) corresponde con la
penalización por gap de la secuencia s′i:

AGP (s′i) = (go ×#gaps) + (ge ×#spaces) (3)

donde go es la penalización de empezar un gap y ge es la penalización de
extender un gap. En este trabajo δ=BLOSUM62, go=6 y ge=0,85.

La segunda función objetivo (TC, f2) hace referencia al número total de
columnas que contienen exactamente el mismo compuesto. Esta función objetivo
necesita ser máxima para asegurar la conservación del alineamiento.

En este trabajo, no se permiten alineamientos con una longitud superior al
50% de la secuencia no alineada más larga. La elección de este factor está basada
en la observación, ya que la mayoŕıa de alineamientos no suelen contener más
del 50% de gaps.
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3. H4MSA

La metaheuŕıstica SFLA (Shuffled Frog-Leaping optimization Algorithm) fue
propuesta por Eusuff y Lansey [8]. El procedimiento de búsqueda comienza con
una generación aleatoria de soluciones (ranas) en un estanque. A continuación, la
población se divide en comunidades aisladas, las cuales evolucionarán de forma
independiente, permitiendo aśı explorar regiones distintas del espacio de búsque-
da. En cada comunidad, las ranas evolucionan compartiendo sus ideas con sus
ranas vecinas, es decir, aquellas ranas con mejores ideas compartirán sus ideas
con las demás. Después de un número de iteraciones, las comunidades se mezclan
y se crean nuevas comunidades a través de un proceso de barajado.

La representación de una solución en H4MSA es diferente de la representación
binaria tradicional, donde un 1 indicaba la presencia de un gap y un 0 indicaba
un compuesto. En H4MSA, una solución únicamente almacena el número de
grupos de gaps, seguido por la información de cada grupo: posición inicial del
primer gap y número de gaps sucesivos (valor representado en negativo). Por
ejemplo, la representación para el alineamiento mostrado en la Sección 2 seŕıa:
s′1: (3, -3), s

′
2: (3, -3), (9) y s′3: (1,-1).

Dado un conjunto de k secuencias no-alineadas (S), un número de comuni-
dades (m) que contendrán n ranas, un número fijo N de iteraciones y un criterio
de parada, el procedimiento de H4MSA seŕıa:

1. Generar aleatoriamente y evaluar m× n alineamientos.
2. Realizar una Ordenación No-dominada [3] de las m× n ranas.
3. Dividir las m × n ranas entre las m comunidades. De forma que la primera

mejor rana vaya a la primera comunidad (Y1), la segunda mejor a la segunda
(Y2), la m mejor a la comunidad m (Ym), la m+ 1 mejor a Y1, etc.

4. En cada comunidad (Yi), seleccionar la mejor rana global (Xgb) y la peor
(Xlw) y mejor (Xlb) rana local.
4.1. Xlw reemplaza una porción de su alineamiento con información obtenida

de Xlb, generándose una nueva rana (Xnew). Por ejemplo:
THE----LAST CAT TH--ELAS--T CAT TH--ELAS--T CAT

THE----FA-T CAT + --THEFAT-- CAT- = --THEFAT-- - CAT

A--VERYFAST CAT -AVERYFAST- CAT -AVERYFAST- CAT

4.2. Aplicar el siguiente proceso de mutación a Xnew:
1) Mover un bloque: seleccionar aleatoriamente un bloque de gaps/componentes

y moverlo una posición a la izquierda/derecha.
TH -- ELAS--TCAT THE -- LAS--TCAT

-- THEFAT---CAT → T -- HEFAT---CAT

- AVERYFAST-CAT A - VERYFAST-CAT

2) Unir dos grupos : seleccionar aleatoriamente una secuencia, elegir un
grupo de gaps/componentes y unir con el grupo más cercano.

THE -- LAS -- TCAT THE--LAS -- TCAT

T -- HEFAT --- CAT → T--HEFAT --- CAT

A - VERYFAST - CAT AVERYFAST -- CAT
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3) Dividir un grupo: seleccionar aleatoriamente una secuencia, elegir
un grupo de gaps/componentes y dividir el grupo en dos grupos de
aproximadamente el mismo tamaño.

T HE --LAS--TCAT T HE- -LAS--TCAT

T -- HEFAT---CAT → T -H- EFAT---CAT

A VE RYFAST--CAT A VER YFAST--CAT

4) Compactar Alineamiento: borrar aquellas columnas con todo gaps.
THE--LAS- - TCAT THE--LAS-TCAT

T-H-EFAT- - -CAT → T-H-EFAT--CAT

AVERYFAST - -CAT AVERYFAST-CAT

4.3. Evaluar Xnew. Si Xnew domina a Xlw, entonces ir a 4.8.
4.4. Xlw reemplaza una porción de su alineamiento con información obtenida

de Xgb, generándose una nueva rana (Xnew).
4.5. Aplicar el proceso de mutación a Xnew.
4.6. Evaluar Xnew. Si Xnew domina a Xlw, entonces ir a 4.8.
4.7. Aplicar Búsqueda Local aXlw y evaluar el nuevo alineamiento producido.

En el proceso de búsqueda local, se utiliza la heuŕıstica Kalign2 [10] con
el fin de re-alinear una pequeña porción (5-25% del alineamiento).

T HE-- LAS--TCAT T HE-- LAS-TCAT

T -H-E FAT---CAT → Kalign2 → T HE-- FAT--CAT

A VERY FAST--CAT A VERY FAST-CAT

4.8. Reemplazar Xlw por Xnew y actualizar el conjunto de soluciones no-
dominadas con Xnew.

4.9. Si el número máximo de iteraciones (N) no ha sido alcanzado, ir a 4.1,
de lo contrario, continuar con la siguiente comunidad.

5. Mezclar las ranas de las m comunidades, obtenemos m× n ranas.
6. Si el criterio de parada se cumple, devolver el conjunto de soluciones no-

dominadas. De lo contrario, ir a 2.

H4MSA devuelve un conjunto de soluciones no-dominadas, es decir, un con-
junto de alineamientos que balancean la calidad (f1) y la conservación (f2).

4. Resultados

En esta sección estudiaremos el rendimiento de la metaheuŕıstica propuesta
(H4MSA) utilizando una bateŕıa de pruebas ampliamente utilizada en la litera-
tura: BAliBASE [19]. En este trabajo, hemos utilizado la última versión de BA-
liBASE (versión 3.0), la cuál consta de 218 conjuntos de secuencias no alineadas.
Estos 218 conjuntos están divididos en seis subfamilias, según sus caracteŕısti-
cas biológicas: RV11 (38 conjuntos), RV12 (44 conjuntos), RV20 (41 conjuntos),
RV30 (30 conjuntos), RV40 (49 conjuntos) y RV50 (16 conjuntos).

En el estudio comparativo, incluimos los alineadores más relevantes publica-
dos en la literatura: Clustal Ω [16] (v1.2.1), Clustal W [18] (v2.1), DIALIGN-TX
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Tabla 1. Valor medio de Q-score y TC-score en cada subfamilia de BAliBASE.

RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50
Q(%) TC(%) Q(%) TC(%) Q(%) TC(%) Q(%) TC(%) Q(%) TC(%) Q(%) TC(%)

H4MSA 76,18 60,07 95,24 89,05 94,10 55,71 88,03 63,49 93,54 66,82 89,38 63,64
MSAProbs 68,18 44,40 94,63 87,03 92,83 46,94 86,46 61,15 92,32 61,04 90,76 61,21
MUSCLE 68,26 44,09 94,47 86,19 92,84 47,94 87,55 62,27 92,54 60,39 89,44 59,31
MAFFT-EINSi 66,00 44,02 93,61 83,90 92,64 45,15 86,12 59,20 91,43 57,51 89,91 59,85
T-Coffee 65,72 41,41 94,47 85,93 91,57 40,60 83,69 47,76 89,64 55,38 89,49 59,11
ProbCons 66,97 41,96 94,12 86,05 91,68 41,16 84,53 54,73 90,03 53,61 89,41 57,89
MAFFT-LINSi 67,12 45,00 93,63 84,23 92,62 45,74 85,55 57,33 91,91 60,09 89,99 56,61
ProbAlign 69,50 45,69 94,64 86,69 92,59 44,44 85,30 56,95 92,21 61,23 88,86 55,52
FSA-maxsn 61,88 36,58 93,65 84,79 90,10 34,34 81,37 48,26 91,61 58,46 87,19 56,57
MAFFT-GINSi 60,71 34,66 92,70 82,52 90,50 39,13 85,31 53,22 88,64 51,56 88,39 54,99
MUMMALS 66,94 41,97 94,30 84,47 90,62 43,13 84,79 49,81 87,14 48,84 87,91 53,29
Clustal Ω 59,01 36,22 90,60 79,38 91,16 45,29 86,24 57,91 90,10 58,26 86,20 53,74
Kalign2 60,53 36,87 91,21 79,34 90,08 36,25 81,26 47,99 88,33 50,78 82,01 43,96
DIALIGN-TX 50,47 26,81 88,21 75,69 87,81 30,78 76,14 38,90 83,40 45,17 82,15 47,05
H4MSA∗∗ 57,20 35,32 89,13 73,02 86,70 33,47 73,93 39,63 83,17 45,35 77,70 46,60
FSA 50,27 27,23 92,38 82,22 86,50 18,99 68,96 26,29 86,09 47,80 78,95 42,06
Clustal W 50,06 22,99 86,49 71,70 85,20 22,16 72,50 27,59 78,94 39,82 74,24 31,16
PRANK 46,18 21,62 83,77 62,08 80,14 12,42 57,84 6,38 74,77 34,22 67,35 20,99

[17] (v1.0.2), FSA y FSA con la opción -maxn [2] (v1.15.9), Kalign2 [10] (v2.03),
MAFFT [9] (v7.215, tres versiones: L-INS-i, E-INS-i y G-INS-i), MSAProbs [11]
(v0.9.7), MUMMALS [14] (versión 08/02/2008), MUSCLE [6] (v4.0), ProbCons
[4] (v1.12), PRANK [12] (con bandera +F y utilizando árbol Clustal W), Pro-
bAlign [15] (v1.4) y T-Coffee [13] (v11.0).

Las métricas utilizadas para evaluar los distintos alineadores son: Q-score y
TC-score [6]. Por un lado, Q-score (calidad del alineamiento) indica el número
de residuos (componentes) correctamente alineados con respecto a un alinea-
miento de referencia (true alignment). Por otro lado, TC-score es el número de
columnas correctamente alineadas dividido entre el número total de columnas
en el alineamiento de referencia. El programa para calcular las métricas y los
alineamientos de referencia se pueden descargar en [7].

La configuración de la metaheuŕıstica H4MSA es:m=5, n=20,N=10. Además
el criterio de parada se estableció en 50000 evaluaciones de las funciones objetivo.
En cada conjunto de datos de BAliBASE, se realizaron un total de 30 ejecuciones
independientes de H4MSA con el fin de extraer conclusiones estad́ısticamente re-
levantes. H4MSA fue compilado con g++ (GCC) 4.4.5. Finalmente, H4MSA y
todos los alineadores citados anteriormente fueron ejecutados en una máquina
Intel (2.3GHz) con 1GB RAM.

En la Tabla 1 presentamos el valor medio de Q-score y TC-score obtenido
por cada alineador en cada una de las seis familias de BAliBASE. Como pode-
mos observar, H4MSA obtiene los mejores resultados en casi la totalidad de las
subfamilias. RV11 es una subfamilia con un porcentaje de identidad muy bajo
(0-20%), en este caso vemos unas diferencias notables entre H4MSA y el segun-
do mejor alineador (ProbAlign): 6,68% para Q-score y 14,38% para TC-score.
En la Figura 1 se muestra para cada subfamilia de BAliBASE, una comparativa
visual de los resultados.
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(a) RV11 (b) RV12 (c) RV20

(d) RV30 (e) RV40 (f) RV50

Figura 1. Comparativa, en términos de Q-score y TC-score, entre los distintos alinea-
dores en las distintas subfamilias de BAliBASE.

Con el fin de demostrar que las diferencias entre los distintos alineadores son
estad́ısticamente significativas, se ha realizado un test no paramétrico (test de los
rangos con signo de Wilcoxon) entre cada par de alineadores utilizando un nivel
de confianza del 1% (p-value< 0,01). En la Tabla 2 se presentan los resultados
obtenidos tras realizar el estudio estad́ıstico. Como podemos ver, en RV11, las
diferencias de Q-score y TC-score entre H4MSA y cualquier otro alineador son
siempre estad́ısticamente significativas. En RV12, RV20, RV30 y RV40, H4MSA
obtiene valores más altos de Q-score y TC-score que los otros alineadores, sin em-
bargo, en algún caso las diferencias no resultaron estad́ısticamente significativas.
En la Tabla 1 pod́ıamos apreciar que H4MSA obteńıa ligeramente peor media de
Q-score que MAFFT-EINSi, MAFFT-LINSi, MSAProbs, MUSCLE, ProbCons
y T-Coffee; sin embargo, como se puede ver en la Tabla 2 las diferencias entre
dichos alineadores y H4MSA no son estad́ısticamente significativas.

En la Figura 2 se muestra una comparativa entre los distintos alineadores en
los 218 conjuntos de BAliBASE. Atendiendo a la calidad y conservación obte-
nidas por los diferentes alineadores (Figura 2(a) y 2(b)), podemos observar que
los dos mejores alineadores son: H4MSA y MSAProbs. Si comparamos nuestra
metaheuŕıstica (H4MSA) con MSAProbs, podemos ver una diferencia cercana a
1,9% en Q-score y superior al 6% en TC-score. En la Figura 2(c) se presenta
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Tabla 2. Estudio estad́ıstico entre H4MSA y otros alineadores (BAliBASE). En la
tabla, el śımbolo ◦ indica que existen diferencias estad́ısticamente significativas y el
śımbolo • indica que existen diferencias estad́ısticamente no-significativas.

RV11 RV12 RV20 RV30 RV40 RV50
Q TC Q TC Q TC Q TC Q TC Q TC

MSAProbs ◦ ◦ • • • ◦ • • • • • •
MUSCLE ◦ ◦ • ◦ • ◦ • • • • • •
MAFFT-EINSi ◦ ◦ ◦ ◦ • ◦ • • • ◦ • •
T-Coffee ◦ ◦ • ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ • •
ProbCons ◦ ◦ • ◦ ◦ ◦ • ◦ ◦ ◦ • •
MAFFT-LINSi ◦ ◦ ◦ ◦ • ◦ • • • ◦ • •
ProbAlign ◦ ◦ • • • ◦ • ◦ • • • ◦
FSA-maxsn ◦ ◦ • ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ • ◦
MAFFT-GINSi ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ • • ◦ ◦ • •
MUMMALS ◦ ◦ • ◦ ◦ • ◦ ◦ ◦ ◦ • •
Clustal Ω ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ • ◦ ◦ ◦ ◦
Kalign2 ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
DIALIGN-TX ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
H4MSA** ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
FSA ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
Clustal W ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
PRANK ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦

el tiempo total (en segundos) necesario por cada alineador para resolver los 218
conjuntos contenidos en BAliBASE. A la vista de los resultados, podemos de-
cir que el tiempo requerido por H4MSA (11467 segundos) está claramente por
debajo del tiempo que necesita el segundo mejor alineador: MSAProbs (21427
segundos).

Por último, dado que H4MSA utiliza el alineador Kalign2 como búsqueda
local, es necesario una comparativa directa entre H4MSA, H4MSA sin búsqueda
local (H4MSA∗∗) y Kalign2. En la Figura 2 podemos ver que H4MSA obtiene
mejores resultados que Kalign2 y H4MSA∗∗ en todos los casos. Por un lado,
observamos que H4MSA es capaz de mejorar un 7% el valor de Q-score y un
17% el valor de TC-score obtenido por Kalign2. Por otro lado, vemos una mejora
cercana al 11% (Q-score) y 21% (TC-score) entre H4MSA y H4MSA∗∗.

Como conclusión de este estudio comparativo, podemos decir que H4MSA es
un alineador muy prometedor, destacando su particular buen desempeño en los
cojuntos de datos con un bajo porcentaje de similaridad.

5. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo se ha propuesto una metaheuŕıstica multiobjetivo memética:
Hybrid Multiobjective Memetic Metaheuristic for Multiple Sequence Alignment
(H4MSA). Esta propuesta está basada en el algoritmo SFLA (Shuffled Frog-
Leaping Algorithm), aprovechando de esta forma los beneficios de la inteligencia
de ejambre para alinear múltiples secuencias. Además, H4MSA está diseñada pa-
ra optimizar de manera simultánea la calidad y la conservación del alineamiento
final. Además, H4MSA utiliza el alineador Kalign2 como búsqueda local.
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(a) (b) (c)

Figura 2. Comparativa entre los diferentes alineadores. En (a) y (b) se presentan los
valores medios de Q-score y TC-score obtenidos por cada método en los 218 conjuntos
de datos de BAliBASE. En (c), se muestra, para cada alineador, el tiempo de ejecución
total (en segundos) invertido en alinear los 218 conjuntos de datos de BAliBASE.

Se ha llevado a cabo un estudio comparativo entre H4MSA y otros dieciseis
alineadores propuestos en la literatura: Clustal Ω, Clustal W, DIALIGN-TX,
FSA, Kalign2, MAFFT (L-INS-i, E-INS-i, y G-INS-i), MSAProbs, MUMMALS,
MUSCLE, ProbCons, PRANK, ProbAlign y T-Coffee. Tras la comparativa, po-
demos concluir diciendo que nuestra metaheuŕıstica obtiene resultados muy pro-
metedores, destacando su particular eficiencia a la hora de resolver conjuntos de
datos con un porcentaje de similaridad muy bajo (lo cuales son los más frecuentes
en escenarios reales).

Como ĺınea de trabajo futuro, se estudiará el uso de otros algoritmos de
inteligencia colectiva con el fin de realizar un estudio comparativo. Por otro lado
no se descarta incorporar conocimiento espećıfico del problema aborado con el
fin de incrementar la efectividad de la metaheuŕıstica propuesta.
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