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., ENCADENAMIENTO DE ALGORITMOS PARA MEJORAR
METODOS DE BUSQUEDA DE MOTIVOS EN SECUENCIAS DE ADN

Resumen aprobado por: % -

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez

Director de Tesis

En esta tesis se describe una propuesta de solucién pars el problema de la blisqueda
de motivos en secuencias de ADN. Los motivos son pequeiios fragmentos de ADN los
cuales estan ubicados en la regién promotora del gen. Estos fragmentos son sitios de
acoplamiento de proteinas llamadas factores de transcripecidn las cuales permiten que
se comience o se inhiba la transcripcién de un gen. Debido a la complejidad de este
problema, se han propuesto diferentes modelos y algoritmos para poder abordarlos.
En este trabajo se propone utilizar un encadenamiento de algoritmos de blisqueda de
motivos para atacar este problema y mejorar la exactitud de prediccién de los algorit-
mos que lo componen. El encadenamiento RM+BP+MM consiste en preprocesar los
casos de prueba con RepeatMasker, para remover secuencias irrelevantes, seguido de
BioProspector, el cual es utilizado para limitar el espacio de bisqueda que MEME rea-
liza para la bisqueda de motivos. El encadenamiento RM+BP+WR+MM preprocesa
la informacién de la misma manera, mientras que para limitar el espacio de bisqueda
de MEME, utiliza Weeder y BioProspector simultdneamente. Se utilizé el benchmark
propuesto por Tompa et al. (2005}, que consiste en casos de prueba reales de erganismos
eucariotas (humano, ratén, mosca y levadura). Resultados computacionales muestran
que el encadenamiento de algoritmos propuesto puede mejorar la busqueda de mo-
tivos. Ambos encadenamientos propuestos (RM+BP-+MM y RM+BP+WR-+MM),
mejoraron los resultados de los algoritmos que Ios componen. RM-+BP+MM obtuvo la
sensibilidad, rendimiento y especificidad mas alta en comparacién con Weeder, MEME
y BioProspector, mientras que RM+BP+WR-+MM tinicamente superé en sensibilidad
y rendimiento a los algoritmos anteriores.

Palabras Clave: Bisqueda de motivos, regiones promotoras, sitios de pegado de
factores de transcripcion.
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ABSTRACT of the thesis presented by MAURICIO ANTONIO CHALITA
WILLIAMS, in partial fulfillment of the requirements of the MASTER IN SCIENCES
degree in COMPUTER, SCIENCE . Ensenada, Baja California, December 2011.

A PIPELINE FOR THE IMPROVEMENT OF MOTIF FINDING
METHODS IN DNA SEQUENCES

In this work we present two pipelines for the motif finding problem. Motifs are
small fragments of DNA located in the gene promoter region. These fragments are
binding sites for proteins known as transcription factors which are involved in the gene
regulation process. Due to the complexity of this problem, many models and algo-
rithms to solve them have been proposed. This paper proposes the use of pipeline
algorithms to attack this problem and improve the accuracy of prediction of the com-
ponent algorithms. The RM+BP+MM pipeline preprocesses the data sets with Repeat-
Masker to remove irrelevant sequences, followed by BioProspector, which is used to limit
the search space that MEME explorea for the motif search. The RM+BP+WR+MM
pipeline preprocesses the data sets in the same way, while BioProspector and Weeder
are used simultaneously in order to reduce the search space for MEME. Tompa’s et
al.(2005) benchmark was used, it consists of several real instances of eukaryotic or-
ganisms (human, mouse, fruit fly and yeast). In this work, it is shown that pipeline
algorithms can improve the search for motifs. Both proposed pipelines (RM+BP+MM y
RM+BP+WR-+MM), improved the results of the component algorithms. RM+BP+MM
obtained better sensitivity, specificity and performance against Weeder, MEME and
BioProspector, while RM-+BP+WRA+MM only obtained better sensitivity and perfor-
mance against the previous algorithms.

Keywords: Motif finding, regulatory regions, transcription factor binding sites.
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Capitulo I

Introducciéon

I.1 Antecedentes

Durante mucho tiempo, uno de los problemas bédsicos en la biologia fue entender la
herencia. Es decir, ¢émo se transmiten en los organismos ciertos patrones de generacién
en generacidn. Mendel propuso un primer modelo abstracto esencialmente matemético
de la herencia en el cual la unidad bésica era el gen. Watson y Crick descubrieron
la estructura de doble hélice para el ADN, abriendo asf la posibilidad de estudiar la
mecénica de la herencia (Espinoza, 2004).

El ADN junto con el ARN y las proteinas son las moléculas de la célula més impor-
tantes para nosotros. E1l ADN es la base fundamental de la herencia en los organismos
vivos. Estd constituido por pequefias moléculas llamadas nucledtidos. Estos nucledtidos
son cuatro en nimero y pueden ser distinguidos por una de las cuatro bases nitroge-
nadas que la componen: adenina (A), citosina (C), guanina (G) y timina (T). Dicho de
otra forma, el ADN es una cadena sobre un alfabeto de cuatro letras: A,C,G,T.

Un organismo no usa el producto de todo gen en su genoma al mismo tiempo o en
todos sus tejidos. El uso y la activacién de un gen se puede dar de distintas maneras,
una de estas formas de regulacién es el control de transcripeién génica por una clase
especial de proteinas llamadas factores de transecripcién. Estas protefnas se adhieren al
ADN en unos sitios de pegado, regiones que contienen sélo unas pocas bases de largo,

que poseen secuencias especificas que sirven de sefial para el factor (Vanet et al., 2000).




Los sitios de pegado de los factores de transcripeién son dificiles de identificar en
secuencias de ADN. Se sabe que esos sitios se encuentran en zonas cercanas a las regiones
promotoras de los genes, tipicamente dentro de unos cientos o miles de bases de donde
comienza el sitio de transcripcién (Galas et al.,, 1985). Estas regiones promotoras son
secuencias conservadas en el ADN y juegan un papel fundamental en el proceso de
la. transcripcién, sin embargo, estos sitios son dificiles de encontrar porque aparecen
mutados, es decir, no todos los sitios de pegado que son reconocidos por un mismo
factor de transcripcién estdn compuestos por las mismas letras sino que pueden haber
variaciones de sitio & sitio.

Un desafio relevante en bioinformética es disefiar algoritmos eficientes para ls bisqueda
e identificacidn de sitios de pegado. Esto, por las posibles aplicaciones en la localizacién
de sitios reguladores e identificadores de objetivos de drogas que tendria conocer la bi-
blioteca de motivos de un organismo {Galas et al., 1985).

Debido a que el descubrimiento de motivos es un problema complejo, se han he-
cho distintos planteamientos con el objetivo de obtener versiones mas simplificadas del
mismo para asi poder plantear propuestas de solucién. Sagot (1998) plantea una formu-
lacién combinatoria precisa de este problema, llamada problema del motivo implantado,
la cual es de interés particular para este trabajo, ya que es un modelo comtinmente uti-
lizado por algoritmos de blsqueda de motivos (Price et al., 2003).

Diversos algoritmos han sido desarrollados para la bisqueda de motivos utilizando
distintas estrategias como son enumeracién (Blanchette et al., 2002; Brazma et al.,
1998; Sinha y Tompa, 2000}, bisqueda local (Hertz y Stormo, 1999; Lawrence y Reilly,
1990; Bailey y Elkan, 1995), arboles de sufijos (Sagot, 1998), proyecciones aleatorias
{Buhler y Tompa, 2002), entre otras. Algunos de ellos, construidos para abordar el

problema bajo el modelo del motivo implantado, han obtenido un alto desempefio en




casos artificiales como ocurre con el algoritmo Pattern Branching (Price et al., 2003),
sin embargo, esto no asegura un alto desempefio en los casos reales. Por otra parte,
algoritmos que no estdn basados en este modelo, como lo son Gibbs Sampler (Lawrence
et al., 1993) y MEME (Bailey y Elkan, 1995), los cuales estin basados en busqueda
local sobre un modelo probabilistico, son muy utilizados en la practica aunque para
los casos implantados tienen un bajo desempenio, esto debido a que estdn fuertemente
influenciados por la distribucién precisa. de las mutaciones del motivo, ya que comien-
zan su busqueda adivinando una ocurrencia inicial del motivo y posteriormente tratan
de encontrar otras ocurrencias seleccionando aquellas que son similares a la inicial.
Miiltiples modificaciones a estos dos tltimos se han hecho en los tltimos afios, con el
propdsito de mejorar los resultados con cierto tipo de secuencias en especffico {Bailey
et al., 2010).

Durante los dltimos afios, se han desarrollado enfoques utilizando casos reales,
suponiendo que entre los nucledtidos en el ADN existe cierta dependencia entre e-
llos y sus posiciones, esto es, utilizando informacién de factores de transcripcién de la
misma familia, de la cual, se conoce de antemano, sus motivos (Fatemeh ef al., 2009;

Tomovic et al., 2009).

1.2 Definicidon del Problema

El problema de bisqueda de motivos consiste en identificar pequefios sitios conservados
en el ADN sin conocer, a priori, la longitud ni los nucleétidos que los conforman. Para
secuencias de ADN, la bisqueda de motivos es comiinmente aplicada a conjuntos de
secuencias {de un mismo genoma o de genomas de distintas especies) que han sido identi-

ficadas por poseer un motivo en comiin, lo cual convierte el problema biolégico original,




en uno combinatorio donde herramientas computacionales pueden ser utilizadas para
resolverlo.

La dificuitad de este problema recae en que las instancias del motivo presentan
mutaciones (cambio de nucleétido), inserciones o ausencia de algunos nucledtidos y
usualmente no ocurren exactamente igual, por lo que, mientras que ocurrencias apro-
ximadas de un patrén dado pueden ser encontradas eficientemente, buscar todos los
posibles 4¢ patrones se vuelve mds costoso conforme crece la longitud { del motivo.

El problema de busqueda de motivos se puede definir de la siguiente manera: Dado
un conjunto de N secuencias cada una de longitud T; donde ¢ = 1,...,N y dada la
longitud del motivo { y el nimero mdximo de mutaciones permitidas d, encontrar todas

las ocurrencias del motivo — (I, d) que se encuentran implantadas en las IV secuencias.

1.3 Motivacién

La regulacién genética se relaciona directamente con el control del desarrollo de los
organismos, produccién de hormonas, la respuesta celular ante el estrés como las enfer-
medades o condiciones fisicas adversas. El mal funcionamiento de la regulacién genética
tiene efectos adversos en el hombre y en otros organismos {tumores, cancer, alergias,
etc.). Por lo que poder entender la regulacién genética seria de gran beneficio para el
hombre (Vanet et al., 2000).

Debido a que no se conoce completamente el fenémeno que rodea a los sitios de
pegado en ADN (motivos), el disefio de algoritmos que puedan predecir dichos motivos
es un desafio mayor (Tompa et al., 2005).

La prediccién de motivos es un problema amplio, tanto de exactitud en la prediccion,

como en la complejidad computacional. Esto ha llevado a proponer distintos modelos




del problema con el objetivo de encontrar uno que mds se acerque a la realidad.

Tompa et al. (2005) proponen la combinacién de varias heurfsticas para mejorar
la exactitud de prediccidn, todo esto bajo la hipdtesis de que las herramientas eva-
luadas, generan resultados favorables para problemas especificos. Por lo que generar
una herramienta que combine varios algoritmos podria ayudar a mejorar la calidad de
prediccién en este problema. También sefiala que la forma de evaluar dichas heuristicas
es un problema todavia sin solucién, por lo que ain se necesitan metodologias de eva-
luacién confiables. Ademds mencionan que los algoritmos para la busqueda de motivos
tienen buenos resultados cuando son aplicados a organismos procariotas, pero cuando
se busca resolver este problema en eucariotas, la exactitud de los algoritmos empeora,
debido a que los sitios de pegado son degenerados. Obtener buena exactitud en euca-
riotas es un paso necesario para la comprension del funcionamiento regulador de genes
y para el desarrollo de drogas y vacunas para el hombre (Vanet et al., 2000).

En resumen, un gran numero de métodos que abordan el problema desde distintos
enfoques han sido propuestos (Blanchette et al.,, 2002; Brazma et al., 1998; Sinha y
Tompa, 2000; Hertz y Stormo, 1999; Lawrence y Reilly, 1990; Bailey y Elkan, 1995;
Sagot, 1998; Buhler y Tompa, 2002; Price et al., 2003; Lawrence et ol., 1993; Bailey y
Elkan, 1995). Sin embargo, con todos estos métodos hay varias preguntas importantes
que estdn atn por responderse, una de ellas es: jexiste una combinacién o encade-
namiento de estos métodos que permitan mejorar la exactitud de cada método del
encadenamiento cuando se aplican por separado? El trabajo de esta tesis propone una

respuesta a esta pregunta.




1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Disefiar un encadenamiento de algoritmos para busqueda de motivos que mejore la
capacidad de prediccién de sus metodologias componentes y que sea competitivo con

los resultados del estado del arte.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para lograr el objetivo general, se definieron una serie de puntos que nos ayudaron
a guiar el trabajo. Estos fueron planteados como preguntas, de tal manera que se

pretende sean contestadas al finalizar el trabajo de investigacion:

¢ ;Cémo funcionan los métodos actuales?
e ;Cémo se mide el desempefio de los métodos actuales?
e ;Cudl es el desempeiio de éstos?

e ;Cémo generar una metodologfa que combine varios algoritmos para mejorar los

resultados?
¢ ;Cuél es la mejoria que se logra en comparacién con las metodologias actuales?
e ;Cémo afecta la estructura de los casos de prueba a los algoritmos?
o ;Cusl es la ventaja de usar un algoritmo combinado?
e ; Es significativa la mejorfa del algoritmo combinado?

o ;Cuantos falsos positivos generan los algoritmos?




1.5 Metodologia de Investigacion

La metodologfa seguida para alcanzar los objetivos establecidos es como sigue:

1. Observacion: revisién bibliografica que permitié de una manera concreta definir

objetivos y limitantes.

2. Hipdtesis: se hicieron una serie de suposiciones sobre las cuales se disefiaron los

encadenamientos de algoritmos.

3. Experimentacién: se construyeron algoritmos combinados utilizando casos de

prueba reales.

4. Anélisis de Resultados: se analizé la mejoria de las combinaciones para detectar

posibles puntos de mejoria o buscar combinaciones adicionales.

5. Se iterd sobre los puntos 2 a 4 hasta que se obtuvo una mejoria significativa contra

los algoritmos existentes.

I.6 Organizacion de la Tesis

Este trabajo consta de siete capitulos y estd organizado de la siguiente manera:

En el Capitulo IT “Marco Teébrico” se explica el problema biolégico de los sitios de
pegado y factores de transcripeién, asi como los algoritmos que actualmente existen
para resolver este problema.

En el Capitulo III “Evaluaciones de los algoritmos de busqueda de motivos” se
explica c¢émo evaluar la exactitud de los algoritmos, asi como los diferentes tipos de

casos de prueba que se pueden utilizar.




En el Capftulo IV “Algoritmos” se explican los algoritmos que se utilizaron en los
algoritmos encadenados.

En el Capitulo V “Encadenamiento de Algoritmos” se explican las combinaciones
de algoritmos propuestas.

En el Capitulo VI “Experimentos y Resultados” se muestran los resultados de los
algoritmos existentes y de los algoritmos propuestos, asi como un andlisis en cuanto a
mejorfa entre algoritmos.

En el Capitulo VII “Conclusiones y trabajo futuro” se discuten los resultados
obtenidos y se comentan los problemas y propuestas que se podrian considerar como

trabajo futuro.




Capitulo 11

Marco Tedrico

I1.1 El Aspecto Biolégico

II.1.1 Regulacién Génica

La expresién génica es el proceso por medio del cual todos los organismos transforman la
informacién codificada en los dcidos nucleicos en proteinas necesarias para su desarrollo
y funcionamiento. En todos los organismos, el contenido del ADN de practicamente
todas sus células es idéntico. Esto quiere decir que contienen toda la informacién
necesaria para la sintesis de todas las proteinas. Pero no todos los genes se expresan
al mismo tiempo ni en todas las células, esto es debido a la regulacién génica. La
transcripeidn es el primer proceso de la expresion génica, mediante el cual se transfiere
la informacién contenida en la secuencia del ADN a secuencias de ARN, donde la timina,
es reemplazada por el uracilo (U), de esta manera, la transcripeién del ADN también

podria llamarse sintesis del ARN (Espinoza, 2004).

I1.1.2 Factor de transcripcion

Un factor de transcripcion es una proteina que participa en la regulacién de la tran-
scripcién del ADN, pero que no forma parte de la ARN polimerasa. La ARN-polimerasa
es un conjunto de proteinas con cardcter enzimatico capaz de polimerizar los ribonu-
cleétidos para sintetizar ARN a partir de una secuencia de ADN que sirve como patrén

o molde. Los factores de transcripcién pueden actuar reconociendo y uniéndose a se-
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cuencias concretas de ADN también llamadas sitios de pegado o motivos (ver Figura 1),
uniéndose a otros factores o uniéndose directamente a la ARN polimerasa (Kodadek,

1998).

DN
HoxA9 Cadena de Al

Figura 1. Diagrama ilustrativo del complejo de transcripcién 1PUF, que consta de los
factores de transcripciéon HoxA9 y Pbx1, pegado a su secuencia de ADN.

I11.1.3 Regiones promotoras

Una regién promotora es un segmento de ADN donde las proteinas de unién al ADN,
tales como los factores de transcripcién, se ligan preferentemente. Estas regiones pro-
motoras, que corresponden a tramos normalmente cortos del ADN, se encuentran posi-
cionadas adecuadamente en el genoma, usualmente a una distancia corta “corriente
arriba” del gen que regulan. Dentro de una regién promotora, se encuentran los pro-
motores, que son regiones capaces de iniciar la transcripcién (inicio de la sintesis del
ARN).

Las regiones reguladas comparten caracteristicas en comin a pesar de su obvia

divergencia en la secuencia. Muchas de estas caracteristicas no son directamente evi-
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dentes desde la secuencia de nucledtidos sino resultan de las restricciones impuestas por
requerimientos funcionales.

La funcionalidad biolégica de las regiones promotoras no es generalmente una propiedad
uniformemente distribuida sobre la regién regulatoria. Unidades funcionales usualmente
son definidas por una combinacién de estiramientos especificos que pueden delimitar y
poseer una propiedad funcional intrinseca (i.e., el pegado de una proteina o una estruc-
tura curva de ADN). Muchos tipos funcionales similares de estiramientos de ADN son
conocidos y serdn referidos como elementos. Estos elementos no son ni restringidos a
una regién promotora ni individualmente suficientes para la funcién promotora de los
denominados promotores ni de los potenciadores. La funcién de las regiones promotoras
completas estd compuesta de las funciones de los elementos individuales ya sea en una
manera. aditiva (elementos independientes) o por efectos de sinergia (médulos). Para

m3s detalles ver Lengauer (2002).

II.1.4 Sitios de pegado de factores de transcripcién (TFBS)

Los sitios de pegado para proteinas especificas son lo més importante entre los elementos
reguladores. Estos consisten entre alrededor de 10 a 30 nucleétidos, no todos con
igualdad de importancia para el pegado de la proteina. Como consecuencia, sitios
de pegado de protefnas pueden variar en secuencia, incluso si se trata de la misma
proteina. Existen nucledtidos contactados por la proteina de acuerdo a una secuencia
en especifico, los cuales son usualmente la parte mas conservada de varios sitios de
pegado del mismo factor de transcripcién. Diferentes nucleétidos estdn envueltos en los
contactos de la espina dorsal del ADN y existen espaciadores internos que no entran en
contacto con la proteina.

En general, los sitios de pegado muestran suficiente conservacién en la secuencia
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para permitir la deteccidén de sitios candidatos por una variedad de heuristicas basadas
en la similitud de secuencia. Sitios de pegado potenciales pueden ser encontrados en casi
todo el genoma y no estén restringidos a las regiones promotoras. Se conoce un gran
nimero de sitios de pegado que se encuentran fuera de la regién promotora, conocidos
como potenciadores y silenciadores, los cuales pueden estimular o debilitar la regulacién
del gen, dichos sitios de pegado deben localizarse dentro del mismo lazo de cromatina
del gen que regulan (Kodadek, 1998).

Otros rasgos en la secuencia que son dificiles de detectar por los métodos computa-
cionales incluyen la sefial relativamente débil de posicionamiento de los nucledtidos
(Ioshikhes et al., 1996), estiramientos del ADN con estructuras tridimensionales {como

el ADN curvo (Sloan, 1998)), sefiales de metilacién, entre otros elementos estructurales.

I1.1.5 Elementos estructurales

Las estructuras secundarias del ADN son los elementos estructurales mas ttiles con
respecto al andlisis computacional, estas son reconocidas por el ARN y las proteinas,
pero también juegan roles importantes en el ADN. Estructuras secundarias potenciales
pueden ser ficilmente determinadas y evaluadas a través de la entalpia negativa que
debe estar asociada con la formacién de la estructura de tipo horquilla (cadena sencilla)
o cruciforme (cadena doble).

Las estructuras secundarias tampoco son necesariamente conservadas en secuencias
primarias de nucleétidos, perc estdn sujetas a una fuerte correlacién posicional dentro
de la estructura. Aspectos tridimensionales de las secuencias de ADN son sin duda
muy importantes para la funcionalidad de dichas regiones. Sin embargo, a pesar de los
intentos para calcular dichas estructuras en tiempo razonable, dicho célculo estd muy

lejos de ser viable para la resolucién de problemas reales (Kodadek, 1998).
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1.2 El Problema Computacional

Identificar elementos regulatorios, en especial los sitios de pegado de factores de tran-
scripecidn es una tarea dificil. El descubrimiento de patrones en las secuencias de ADN
es uno de los problemas més desafiantes en la biologia molecular v en las ciencias de
la computacién. El problema se define como sigue: dado un conjunto de secuencias,
encontrar un patrén desconocido que ocurre frecuentemente. Si un patrén de W letras
de largo aparece exactamente en cada secuencia, una simple enumeracién de todos los
patrones de W letras que aparecen en las secuencias dan la solucién. Pero cuando
se trabaja con las secuencias de ADN, no es tan simple porque los patrones incluyen
mutaciones, inserciones ¢ borrado de nucleétidos.

Un motivo en ADN es definido como un patrén de secuencias de acidos nucleidos
que tiene algin significado biolégico tales como los sitios de pegado para una proteina
regulatoria, como lo es un factor de transcripcién. Normalmente el patrén dentro de un
sitio de pegado es corto (de 5 a 20 pares de bases de largo) y es conocido por recurrir
en diferentes genes o varias veces en el mismo gen. Las secuencias pueden tener cero,
una o miltiples copias de un motivo (denominados también instancias del motivo o
sitios de pegado). En adicién a las formas comunes de motivos, hay dos tipos especiales
de motivos: motivos palindrémicos y motivos espaciados. Un motivo palindrémico es
una subsecuencia que es exactamente igual a su complemento reverso, e.g., CACGTG.
Un motivo espaciado consiste de dos sitios pequefios conservados, separados por un
espacio. El espacio ocurre en la mitad del motivo porque el factor de transcripcién se
pega como un dimero. Esto significa que el factor de transcripcién estd hecho de dos
subunidades que tienen dos puntos de contacto separados dentro de la secuencia de

ADN. Las partes donde los factores de transcripcién se pegan al ADN son conservados
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pero relativamente pequefios (3 a § pares de bases). Estos dos puntos de contacto son
separados por un espacio que no es conservado. Dicho espacio puede ser de un largo
ligeramente variable.

Dado un conjunto de secuencias de ADN (una regién promotora), el problema de
la blsqueda de motivos es la de detectar motivos sobrerrepresentados como también
motivos conservados sobre secuencias ortdlogas que son buenos candidatos de sitios de
pegado de factores de transcripcién.

Podemos identificar tres casos del problema de descubrimiento de motivos. En el
primer caso, el motivo aparece en cada una de las secuencias de entrada con algunas
mutaciones. En el segundo caso, el motivo aparece sélo en algunas secuencias presen-
tando algunas mutaciones, y, en el tercer caso, mas de una ocurrencia puede aparecer

en una sola secuencia, presentando diferentes mutaciones (Sagot, 1998).

I1.2.1 Definiciéon Formal del Problema

El problema de bisqueda de motivos se define de la siguiente manera:

Entrada: Un conjunto de N secuencias de ADN provenientes de regiones reguladoras
de genes relacionados, conteniendo cada una de ellas cero, una o varias ocurrencias de un
motivo (W, e) donde W indica la longitud de éste y e el nimero maximo de mutaciones
que puede tener cada ocurrencia.

Salida: Un conjunto S de posiciones de inicio {s1, $2, ..., Sn} las cuales indican la

primera base de cada una de las n ocurrencias del motivo.
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11.2.2 Modelos

Existen diferentes modelos usados para resolver el problema de bisqueda de motivos;

el combinatorio, probabilistico y huellas filogenéticas.

Modelo Combinatorio

El modelo combinatorio se plantea de la siguiente forma: Sea p una secuencia descono-
cida de nucleétidos (el motivo consenso) de longitud W. Se supone que p ocurre una
vez en cada una de las NV secuencias de fondo cuyas longitudes es [, pero cada ocur-
rencia de p tiene exactamente e mutaciones en posiciones independientes y aleatorias.
Dadas las N secuencias, se desea recuperar las ocurrencias del motivo y el consenso
p. Una cadena consenso o consensus representa una cadena ¢ = ¢i¢3...¢; donde W es
la longitud del motivo buscado y ¢; la base que més veces aparece en la posicién ¢ de
todas las ocurrencias identificadas del motivo.

Existen varias funciones de puntaje para evaluar los patrones candidatos p y su

correspondiente alineamiento local O = {01, 04, ..., 0, }:
¢ Puntaje de distancia de Hamming total (Eskin y Pevzner, 2002):
s(p) = >, du(p,0;) para cada o; € O, o; es el fragmento de la secuencia i en el
alineamiento local O.

¢ Evaluacién general de distancia matricial (Hansen et al., 2006):

s(p) = zﬁl > D(pj,0:;) para cada o; € O.
donde W es la longitud del patrén, p; es la letra del patrén en la posicion j, o;;
es la letra en la posicién j en la secuencia ¢, y D(a, b), una entrada en la matriz

de distancia D, es la distancia de Hamming entre las letras a y b.
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El objetivo del modelo combinatorio es el de minimizar el nimero total de diferencias
en todas las secuencias que expresan la variabilidad de un motivo comiin. Aunque el
modelo combinatorio no necesariamente requiere alineamientos, se puede decir que este
enfoque busca encontrar el mejor alineamiento localv de un nimero grande de secuencias.

Varios métodos basados en el modelo combinatorio garantizan optimizacion global y
por lo general son ttiles para encontrar motivos cortos y conservados en genes eucariotas
donde los mismos son més cortos y conservados que en los procariotas, aunque por lo
general, la mayoria de los sitios de pegado en eucariotas son muy degenerados. Es por
esto que, los algoritmos combinatorios son incapaces de detectar un gran porcentaje de
sitios de pegado en eucariotas (Tompa et al., 2005).

Los métodos combinatorios pueden ser muy rapidos cuando son implementados con

estructuras de datos optimizadas, como drboles de sufijos (Sagot, 1998).

Modelo Probabilistico

El objetivo del modelo probabilistico es el de encontrar la mejor ocurrencia del motivo
en cada secuencia y calcular un puntaje total para el motivo como la probabilidad de
encontrar aleatoriamente otro motivo con un puntaje mds alto (Hertz y Stormo, 1999).

Los enfoques probabilisticos involucran la representacién del modelo del motivo por
una matriz de pesos (Bucher, 1990). Dichas matrices son usualmente visualizadas como
un pictograma donde cada posicién es representada como una pila de letras, en las cuales
su altura es proporcional al contenido de informacién en dicha posicién (Schneider y
Stephens, 1990). La matriz de pesos, modela la variacidn especifica de cada posicién
incluyendo las preferencias cuantitativas entre bases en cada posicidn. Un motivo estd
representado por una matriz H de pesos de 4 X n , con los renglones indexados por

k € {A,C,G, T} y columnas indexadas por 5 € {1,2,...,1}, siendo I la longitud de
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las secuencias. Cada elemento H(k,j) representa la probabilidad de que el j-ésimo
cardcter, en cierto sitio de entrenamiento b € B'( B'es un subconjunto de motivos
sobre los que es entrenada la matriz), sea la base k.

Un puntaje probabilistico es necesario para determinar la significancia del motivo

(Liu et al., 1999), las més utilizadas son:

e z-score es el nimero de desviaciones estédndar en las cuales el puntaje observado
del motivo en las secuencias de entrada excede el puntaje esperado suponiendo

que las secuencias de entrada han sido generadas aleatoriamente.

o Valor E (E value) es el ntimero esperado de modelos encontrados aleatoria-

mente con un puntaje mayor o igual al del modelo del motivo.

¢ Valor P (P walue) es la probabilidad de encontrar por casualidad un modelo

con puntaje mayor o igual al del modelo del motivo.

Los métodos probabilisticos tienen la ventaja de requerir pocos pardmetros pero
confian demasiado en los modelos de las regiones promotoras, los cuales pueden ser muy
sensibles a pequefios cambios en la informacién de entrada. Muchos de los algoritmos
desarrollados con un enfoque probabilistico son disefiados para encontrar motivos largos
o mas generales que los requeridos por los sitios de pegado de factores de transcripcién,
por lo que son mas apropiados para la bisqueda de motivos en procariotas. KEstos
algoritmos no garantizan la solucién dptima global, ya que emplean una forma de
bisqueda local, como Gibbs sampling, esperanza méxima (EM) o algoritmos voraces

que convergen a una solucién éptima local.
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Modelo Basado en Huellas filogenéticas

Los modelos basados en huellas filogenéticas utilizan secuencias ortélogas. Esto elim-
. ina la dificultad de seleccionar regiones correguladas. La premisa simple detrds de las
huellas filogenéticas es que la presién selectiva causa que los elementos funcionales evolu-
cionen més despacio que las secuencias no funcionales. Esto significa que usualmente
sitios conservados entre un conjunto de regiones promotoras ortélogas son excelentes
candidatos para elementos regulatorios funcionales o motivos.

El problema se define como sigue:

Entrada: Un arbol filogenético T, un conjunto de secuencias ortélogas como hojas
de T, el largo W del motivo y un umbral €.

Problema: Encontrar un conjunto S de W — meros, un W — mero por cada hoja,
donde la parsimonia de S en T, sea a lo més e.

La parsimonia consiste en que ante dos hipétesis evolutivas es més probable de
ser cierta aquella que implique menos cambios evolutivos, ya que la naturaleza tiende
siempre a la simplicidad.

Muchos algoritmos han sido desarrollados basados en huellas filogenéticas. Més
recientemente, algoritmos que integran informacién de la secuencia de ADN de genes
corregulados y huellas filogenéticas han mejorado significativamente el descubrimiento

de motivos en secuencias gendmicas (Das y Dai, 2007).

II.3 Algoritmos para el descubrimiento de motivos

Un gran nimero de algoritmos para encontrar motivos en ADN han sido desarrolla-
dos. Muchos de estos algoritmos estdn hechos para encontrar motivos considerando

la. regién promotora de genes corregulados de un solo genoma. Se supone que la co-
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expresién de genes se presenta debido a la coregulacion transcripcional. Debido a que los
genes corregulados son conocidos por compartir algunas similaridades en su mecanismo
de regulacién, posiblemente a nivel transcripcional, sus regiones promotoras pueden
contener algunos motivos en comin que son sitios de pegado para factores de tran-
scripcién.  Un acercamiento sensible para detectar estos elementos regulatorios es el
de buscar estadisticamente motivos sobrerrepresentados en la regién promotora de un
conjunto de genes co-expresados. Un motivo estadisticamente sobrerrepresentado es
aquel que ocurre mas frecuentemente de lo que usualmente se espera. Por lo que estos
algoritmos buscan motivos sobrerrepresentados en esta coleccién de secuencias promo-
toras. Muchos de estos algoritmos han mostrado tener resultados satisfactorios en la
levadura y otros organismos pequefios, pero su desempefio empeora significativamente
en organismos mas complejos.

Para poder compensar esta dificultad, algoritmos recientes estdn tomando la ventaja
de la comparacién de genomas de diferentes especies bajo huellas filogenéticas (Tagle
et al., 1988).

Durante los tltimos aflos, se han propuesto enfoques interesantes utilizando casos
reales, suponiendo que entre los nucledtidos en el ADN y sus posiciones existe cierta
dependencia, esto es, utilizando informacién de protefnas de la misma familia, de la cual,
se conoce de antemano sus motivos (Fatemeh et ol. (2009), Tomovic et al. (2009)).

Basados en el tipo de informacién de la secuencia de ADN empleada por el algo-
ritmo para deducir los motivos, los algoritmos se clasifican en tres clases: aquellos que
usan las secuencias promotoras de genes corregulados de un solo genoma, aquellos que
usan secuencias promotoras ortélogas de un solo gen de multiples especies (i.e., huellas
filogenéticas) y aquellos que usan una combinacién de ambos. La Tabla XXI (en el

Apéndice B) muestra una lista de los algoritmos disponibles a la fecha.
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I1.3.1 Algoritmos disefiados para secuencias promotoras de

genes corregulados

La mayoria de los algoritmos disefiados para encontrar motivos usan un conjunto de
secuencias promotoras de genes corregulados para identificar estadisticamente motivos

sobrerrepresentados.

Algoritmos combinatorios

Van Helden et al. (1998) desarrollaron un algoritmo de btsqueda de motivos llamado
Oligo- Analysis basado en un enfoque combinatorio. Aunque conceptualmente es simple,
su algoritmo fue eficiente para extraer motivos en Saccharomyces cerevisiae (levadura).
La metodologia usada en el algoritmo incluye la constitucién de fa.m-ilias promotoras y
el calculo de las frecuencias esperadas de los nucledtidos.

r1.‘0mpa (1999) propone un método combinatorio exacto que encuentra motivos cor-
tos en las secuencias de ADN. Su algoritmo fue particularmente aplicado al problema
de sitios de pegado de los ribosomas. Tompa tomé en cuenta tanto el nimero absoluto
de ocurrencias y la distribucién de fondo y creé una tabla que, para cada { — mero s
(una secuencia de largo 1), guarda el nimero N, de secuencias que contienen una ocur-
rencia de s, donde una ocurrencia permite un ndmero pequefio v fijo d de nucleétidos
de sustitucién en s. Entonces una medida razonable de s como motivo estd basada
en qué tan probable es tener N, ocurrencias cuando las secuencias son seleccionadas
aleatoriamente de acuerdo a la distribucién de fondo.

Usando un enfoque similar, Sinha y Tompa (2000) desarrollaron el algoritmo YMF
(Yeast Motif Finder). Ellos derivaron el modelo de un estudio de sitios de pegado

conocidos en la levadura. La entrada del algoritmo son el conjunto de secuencias corri-
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ente arriba, el nimero de caracteres sin espaciadores en los motivos a ser enumerados,
y la matriz de transicién de una cadena de Markov de orden m construida con todo
el complemento de secuencias corriente arriba en la levadura. Ellos condujeron un
experimento de validacién donde YMF fue usado para identificar sitios de pegado can-
didatos en 23 regulones (conjunto de genes controlados por un regulador en comin) de
la levadura. Para 18 de estos regulones, YMF reporté satisfactoriamente los sitios de
pegado conocidos para el factor de transcripeién principal en los regulones.

Brazma et al. {1998) usaron un enfoque combinatorio para desarrollar un algoritmo
que busca ocurrencias de patrones regulares de tipo regulatorios. Elos aplicaron el
algoritmo para descubrir patrones en un conjunto de 6000 secuencias tomadas de genes
de levadura y patrones en las regiones corriente arriba de genes corregulados en la
levadura. Entre los patrones mejor calificados, la mayorfa tuvieron ceincidencias con
motivos conocidos en la levadura.

Sagot (1998) introdujo un enfoque combinatorio el cual estd basado en la repre-
sentacién de un conjunto de secuencias con un 4rbol de sufijos. Marsan y Sagot (2000)
extendieron este método para buscar combinaciones de motivos. La representacién de
secuencias corriente arriba como arboles de sufijos dieron un gran nimero de posibles
combinaciones, pero, la implementacién fue muy eficiente. Los algoritmos de bisqueda
Weeder y MITRA (Mismatch Tree Algorithm), desarrollados por Pavesi et al. (2001) y
Eskin y Pevzner {2002} respectivamente, son también basados en drboles de sufijos y
variantes. Los algoritmos WINNOWER (Pevzner y Sze, 2000) y cWINNOWER (Liang,

2003) usan enfoques combinatorios de teorfa de grafos para la bisqueda de motivos.
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Algoritmos probabilisticos

Uno de los primeros algoritmos para encontrar una representacién matricial de un sitio
de pegado fue un modelo voraz probabilistico propuesto por Hertz et al. (1990). El
algoritmo encuentra el sitio con la mayor informacién de contenido (IC). Ellos usaron
este algoritmo para identificar motivos comunes que estaban presentes una vez en cada
secuencia. Este algoritmo ha sido sustancialmente mejorado con los afios y en su ultima
implementacién (Consensus) Hertz y Stormo (1999} proveen un método para estimar
la significancia estadistica de un puntaje de IC.

Down y Hubbard (2005) desarrollaron un algoritmo llamado NestedMICA. Utiliza
una técnica Monte Carlo Hamada Nested Sampling, con modelos de secuencia de fondo
multi-clase para representar diferentes partes irrelevantes de las secuencias que no con-
tienen motivos de interés.

La gran mayorfa de los modelos probabilisticos aplican técnicas tales como EM y

Gibbs sampling o extensiones de estas.

Métodos basados en EM

EM para busqueda de motivos fue introducido por Lawrence y Reilly (1990) y fue una
extension del algoritmo voraz propuesto por Hertz et al. (1990). Fue desarrollado para
motivos en proteinas, pero también puede ser aplicado para bisqueda de motivos en
ADN. Ningin alineamiento de los sitios es requerido y el modelo bésico supone que
cada secuencia debe de confener al menos un sitio en comin. La incertidumbre de la
localizacion de los sitios es controlada al emplear el principio de informacién perdida
para desarrollar el algoritmo EM. En MEME de Bailey y Elkan (1995) se extiende
el algoritmo EM para identificar motivos en secuencias no alineadas. Bailey ef al.

(2010) agregaron a MEME la opcién de utilizar informacién adicional en la biisqueda
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de motivos en caso de que se conozca la preferencia de pegado de algin factor de

transcripeién en especifico.

Métodos basados en Gibbs Sampling

Entre los métodos probabilisticos, el de Gibbs sampling ha sido usado extensivamente
para algoritmos de busqueda de motivos, desarrollado por Lawrence et al. (1993). Ellos
no aplicaron este algoritmo al ADN, pero si a secuencias de protefnas. Como una de
las suposiciones iniciales del algoritmo fue que debfa existir al menos una instancia por
motivo en cada secuencia, el método también es llamado sitesampler. Gibbs sampler
es un enfoque de cadenas de Markov tipo Monte Carlo (MCMC). Cadenas de Markov
porque los resultados de cada paso dependen solo de los resultados del paso anterior, y
Monte Carlo porque la forma de seleccionar el siguiente paso no es deterministico si no

basado en muestreo aleatorio.

Extensiones al método de Gibbs Sampling

Basado en la estrategia de Gibbs Sampling, Roth et al. (1998) desarrollaron el algo-
ritmo AlignACE (Aligns Nucleic Acid Conserved Elements). Este algoritmo regresa
una serie de motivos (como matrices de peso) que son sobrerrepresentados en el con-
junto de entrada de las secuencias de ADN. Las diferencias con el algoritmo de Gibbs
son las siguientes: Hace una bisqueda en ambas hebras de ADN simulténeamente, la
bisqueda simultdnea de diferentes motivos es reemplazada por un enfoque en el cual
motivos simples son encontrados e iterativamente enmascarados. AlignACE usa el MAP
(mazimum — a — priori — log — likelihood) para calificar los diferentes motivos.
Thijs et al. (2001) desarrollaron el algoritmo MotifSampler usando una modificacion

de Gibbs Sampling. Los cambios fueron el uso de una distribucion probabilistica para
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estimar el nimero de copias del motivo en una secuencia y la incorporacién de un
modelo de alto orden de cadenas de Markov.

Usando una estrategia Gibbs, Liu et al. (2001) desarrollaron el algoritmo Bio-
Prospector que usa las regiones promotoras de genes corregulados. Las diferencias
con el Gibbs Sampling original es que usa un modelo de Markov de orden cero a or-
den tres cuyos pardmetros son dados por el usuario o estimados desde una secuencia
especificada, la significancia de cada motivo es juzgada basdndose én un puntaje de
distribucién estimado por un método de Monte Carlo, y permite el modelado de mo-
tivos espaciados y motivos palindrémicos. Los autores encontraron satisfactoriamente
motivos para la proteina de pegado RAPI en la levadura, la caja TATA en Bacillus

subtilis y el sitio de pegado de la protefna CRP en Escherichia coli.

Meétodos de aprendizaje de maquina

Liu ef al. (2004) desarrollaron un algoritmo FMGA basado en algoritmos genéticos
(GAs) para encontrar motivos potenciales en regiones localizadas a partir de -2000
pares de bases corriente arriba hasta +1000 pares de bases corriente abajo del sitio de
inicio de transcripcién. La mutacién en €l GA es realizada al usar una matriz de peso
de posiciones para reservar completamente las posiciones conservadas. El cruzamiento
es implementado con un disefio especial para castigar espacios para producir el patrén
hijo éptimo. Este algoritmo usa un método de re-arreglo basado en matrices de peso de
posiciones para evitar la presencia de un minimeo local estable, lo cual puede hacer dificil
para otros operadores generar un patrén éptimo. Los autores probaron su algoritmo
para identificar motivos de ADN en E.coli y reportaron mejores resultados al compararlo
con MEME y Gibbs sampler.

Liu et al. (2006) desarrollaron un algoritmo utilizando una estructura de redes neu-
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ronales para la blsqueda de motivos en ADN y en secuencias de proteinas. La red
contiene varias capas, las cuales cada una realiza una clasificacién en un nivel diferente.
Los autores mantuvieron una complejidad computacional baja al usar la estructura con
capas, de tal forma que cada clasificacién de patrones es realizada con respecto a un
subespacio pequetio de todo el espacio de entrada. De resultados en simulacién, los
autores reportaron que su algoritmo fue mejor que MEME y Gibbs Sampler en ciertos

aspectos y que su algoritmo funciona bien para secuencias largas de ADN,

Otros métodos

Kingsford et al. (2006) usé programacién matemaética para el descubrimiento de mo-
tivos en ADN. Utilizaron programacién lineal entera que explota la naturaleza discreta
de la distancia impuesta entre pares de subcadenas. Como encontrar una solucién a la
programacion lineal entera es computacionalmente dificil, los autores usaron una rela-
jacidn lineal al agregar un conjunto exponencial de limitantes y usaron un slgoritmoe
de separacion eficiente que puede encontrar las restricciones violadas y en consecuencia
tener una soluciéon en tiempo polinomial.

Kaplan et al. (2005) usé un modelo basado en la estructura. Ellos combinaron infor-
mactén de la secuencia de ADN y la informacién estructural del factor de transcripcién
para inferir un contexto especifico de los aminodcidos y determinar las preferencias de
reconocimiento entre un nucleétido y un aminoécido.

Mientras que muchos algoritmos de bisqueda de motivos han sido probados satis-
factoriamente con la levadura y otros organismos, la mayor{a tiene resultados malos en
organismos més complejos {Tompa et al., 2005). Hon y Jain (2006) desarrollaron un
algoritmo deterministico con aplicacién al genoma humano. Este método depende de

una técnica de indexado que optimiza el proceso de bisqueda. El procedimiento de
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blsqueda funciona con una funcién de puntaje muy simple que combina una preferen-
cia de conservacién entre las secuencias de entrada con una preferencia a las secuencias

poco-representadas relativas al genoma.

11.3.2 Algoritmos disenados para huellas filogenéticas

La mayor ventaja de las huellas filogenéticas sobre los métodos de genes corregulados
es que este Ultimo requiere de un método conflable para identificar genes corregula-
dos. Mientras que, usando huellas filogenéticas es posible identificar motivos especificos
incluso dentro de un solo gen, mientras se encuentren lo suficientemente conservados
a través de todas las secuencias ortélogas consideradas. La rdpida acumulacién de
secuencias gendmicas de una gran diversidad de organismos hace que sea posible uti-
lizar esta técnica para la bisqueda de motivos. El método estdndar usado en huellas
filogenéticas es el de construir un alineamiento mdltiple global de la regién promotora
ortdloga e identificar la regidn conservada en el alineamiento usando herramientas como
CLUSTAL W (Thompson et al., 1994). Sin embargo, se ha observado (Cliften et al.,
2001; Blanchette y Tompa, 2002; Tompa, 2001) que este método no siempre funciona.
La razén es que si las especies estan cercanamente relacionadas, el alineamiento es obvio
pero insignificante, ya que los elementos funcionales no son lo suficientemente conser-
vados como la regién no funcional a su alrededor. Por otro lado, si las especies estan
lejanamente relacionadas, es dificil o imposible encontrar un alineamiento significativo.
Para intentar eliminar este inconveniente, muchos de los algoritmos ya existentes como
MEME, Consensus, Gibbs sampler han sido usados para huellas filogenéticas.

Cliften et al. (2001} usaron AlignACE para la bisqueda de motivos al comparar
la secuencia de ADN de diferentes especies de Saccharomyces cerevisiae y reportaron

algunos resultados exitosos donde las herramientas de alineamiento miltiple habian fal-
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lado. McCue et al. (2001) usaron Gibbs sampler para la bisqueda de motivos en geno-
mas proteobacteriales. Blanchette y Tompa (2002) mostraron que el uso de métodos
de huellas filogenéticas puede ser problemético, ya que dichos algoritmos no toman en
cuenta la relacidn filogenética entre las secuencias, debido a que dichos métodos suponen
que las secuencias de entrada son independientes.

Cliften et al. (2003) usaron el método de huellas filogenéticas para encontrar motivas
en genomas de Saccharomyces cerevisize. Ellos buscaron huellas filogenéticas entre las
secuencias genémicas de seis especies de Saccharomyces utilizando CLUSTAL W, Us-
ando este simple alineamiento ellos pudieron encontrar muchas secuencias conservadas
de motivos estadisticamente significativos.

Berezikov et al. (2004) publicaron el algoritmo CONREAL basado en huellas filo-
genéticas. Dicho algoritmo usa motivos potenciales representados por una matriz de
pesos posicional para establecer anclas entre las secuencias ortélogas y para guiar el
alineamiento de la secuencia promotora.

Wang y Stormo (2005) desarrollaron el algoritmo PHYLONET que sisteméticamente
identifica filogenéticamente motivos conservados al analizar todas las secuencias promo-
toras de genomas relacionados y define una red de sitios reguladores para el organismo.
Este algoritmo construye perfiles filogenéticos para cada promotor y entonces utiliza
un algoritmo similar a BLAST para buscar eficientemente a través de todo el espacio
de perfiles de todos los promotores en el genoma para identificar motivos conservados
v los promotores que los contienen.

Carmack et al. (2007) desarrollaron un algoritmo de escaneo, PhyloScan, el cual
combina evidencia de sitios que coinciden encontrados en informacién ortéloga de varias
especies relacionadas con evidencia de sitios multiples dentro de una regién intrinseca.

Las secuencias ortélogas pueden ser alineadas multiplemente, no alineadas o una com-




28

binacién de ambas. Si es alineada, PhyloScan cuenta estadisticamente la dependencia
filogenética de la informacién contribuyente de las especies al alineamiento y, si no es
alineada, la evidencia de los sitios es combinada suponiendo independencia filogenética

de las especies.

I1.3.3 Algoritmos disennados para secuencias promotoras de
genes corregulados y huellas filogenéticas

Estos algoritmos integran dos aspectos importantes de la significancia de los motivos,
la sobrerrepresentacién y la conservacién entre especies, todo dentro de un puntaje
probabilistico. Gelfand ez al. (2000) usa promotores de genes corregulados y promotores
ortélogos para la bisqueda de motivos sobrerrepresentados en Archaea. Ellos utilizaron
el algoritmo de Smith-Waterman (Smith y Waterman, 1981) para la identificacién de
sefiales, construccién de perfiles de reconocimiento, identificacién de sefiales candidatas
v busquedas de similitud proteinica.

Un algoritmo desarrollado por Kellis et al. (2003) extrae motivos en dos pasos desde
la informacién mixta de los dos tipos de secuencias. Primero el algoritmo encuen-
tra un conjunto de motivos altamente conservados, y en el segundo paso los motivos
sobrerrepresentados son extraidos.

Prakash et al. (2004) desarrollaron el algoritmo OrthoMEME basado en un enfoque
EM que usa secuencias de genes corregulados y ortdlogos. Este algoritmo busca el
espacio de los motivos y los alineamientos de los motivos simultdneamente. Cada ocur-
rencia de motivo se supone tiene una copia ortéloga en las otras especies, los cuales
pueden ser localizadas en cualquier parte del promotor correspondiente. OrthoMEME

est4 diseflado para usar secuencias ortdlogas de dos especies.
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Basado en el algoritmo Consensus (Hertz et al., 1990), Wang y Stormo (2003) de-
sarrollan el algoritmo PhyloCon que toma en consideracién tanto la conservacién entre
los genes ortélogos como la corregulacién de los genes entre especies. Este algoritmo
primero alinea las regiones conservadas de las secuencias ortélogas usando alineamien-
tos multiples o perfiles, y después compara los perfiles que representan las secuencias
no ortélogas.

Sinha et al. (2004} desarrollaron el algoritmo PhyMe basado en un método prob-
abilistico que maneja informacién de promotores de genes corregulados y secuencias
ortologas. Una caracteristica importante de este algoritmo es que permite a los motivos
OCULTIr en regiones conservadas o no conservadas dentro de los promotores ortélogos.

Moses et al. (2004) desarrollaron EMnEm, un algoritmo que utiliza EM y un modelo
filogenético para encontrar motivos de informacién que envuelven genes corregulados
y secuencias ortdlogas. Este algoritmo supone que las secuencias de entrada estan
completamente alineadas, pero, tal suposicién no es aplicable para especies que estdn
relativamente a una distancia evolutiva grande, tal como el humano y el ratén.

Siddharthan ef al. (2005) desarrollaron el algoritmo denominado PhyloGibbs que
combina las estrategias de bisqueda de las huellas filogenéticas y de Gibbs sampling,
dentro de un solo marco Bayesiano. Dicho algoritmo busca sobre todos los arreglos en
los cuales un nimero arbitrario de sitios de pegado para un ntimero arbitrario factores
de transcripcién pueden ser asignados a los alineamientos miltiples de secuencias. Es-
tas configuraciones de sitios de pegado son evaluadas por un modelo Bayesiano que
trata a las secuencias alineadas como un modelo evolutive de los sitios de pegado y la

informacién intergénica de fondo del ADN.
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II.4 Encadenamiento de algoritmos para la bliisqueda
de motivos

Un encadenamiento de algoritmos estd compuesto por una serie de algoritmos en serie
0 en paralelo y tienen como objetivo un incremento en rendimiento y exactitud de
resultados de sus componentes. Para la bisqueda de motivos, se han propuesto algunos
encadenamientos para organismos y casos muy especificos.

Doi et al. (2008) proponen un encadenamiento de algoritmos para encontrar mo-
tivos en regiones promotoras del arroz, el cual consta de cuatro algoritmos diferentes,
el primerc que identifica los genes corregulados que el usuario introduce, después se
construyen regiones cis-regulatorias al alinear motivos ya conocidos en la base de datos
AGRIS, también se utiliza el algoritmo MEME para buscar motivos desconocidos, y por
dltimo, se evaldan los motivos con el algoritmo BLASTN utilizando la base de datos
RiceTFDB.

Weinberg et al. (2007) proponen un encadenamiento para la bisqueda de motivos en
ARN en lacto bacilos y en genes de Burkholderiales, donde reportan haber encontrado
22 motivos, en los cuales, 2 han sido confirmados como verdaderos.

Hu et al. (2006) proponen el algoritmo EMD, donde se ejecutan 5 algoritmos en
paralelo (AlignACE, BioProspector, MDScan, MEME y MotifSampler). Fue probado
en secuencias del E.coli, donde se reporta una mejoria en sensibilidad de 22.4% sobre
el mejor algoritmo componente, aunque la cantidad de falsos positivos se triplica en el

mejor de los casos.
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Capitulo I1I

Evaluaciones de los algoritmos de busqueda
de motivos

IT1.1 Antecedentes

En la actualidad, un gran ndmero de algoritmos para la blisqueda de motivos se encuen-
tran disponibles, por lo que es deseable tener alguna gufa sobre c6mo escoger las mejores
herramientas para realizar dicha busqueda. Un obstdaculo para obtener esta gufa es la
gran dificultad que existe para conducir pruebas de rendimiento y de comparaciones
entre las herramientas de bisqueda disponibles. Uno de los pasos importantes en el
analisis comparativo de buscadores de motivos es el de seleccionar un conjunto util de
casos de prueba. También la inclusién de muchas secuencias incorrectas {por ejemplo,
que no contengan promotores) puede prevenir cualquier andlisis significativo.

Secuencias aleatorias pueden ser generadas con facilidad, pero usualmente su uso
es limitado, ya que no representan caracteristicas importantes del ADN. Esto incluye
caracteristicas que casi no estan representadas (por ejemplo, islas CpG), caracteristicas
asimétricas, o elementos repetitivos de ADN. La seleccién de secuencias de control
apropiadas puede ser un reto mayor, pero también son cruciales para la validez de la
evaluacidn de cualquier método.

Como se menciona en el trabajo de Tompa et al. (2005), la dificultad de la evaluacién
de los algoritmos viene de diferentes fuentes. Las herramientas han sido desarrolladas

sobre una variedad de modelos y con diferente complejidad, por lo que, herramientas
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individuales pueden tener mejores resultados en un tipo de informacién pero tener
peores en otro tipo. También nuestro entendimiento biolégico atin incompleto sobre el
mecanismo regulador no siempre ayuda a reslizar una evaluacién adecuada sobre los
algoritmos de bisqueda.

La mayorifa de los autores prueban sus algoritmos contra otros algoritmos disponibles
utibizando secuencias biolégicas con informacién sintética como motivos implantados.
Pevzner y Sze (2000) compararon su algoritmo SP-STAR con los algoritmos Consensus
(Hertz y Stormo, 1999) y MEME (Bailey y Elkan, 1995), y reportando qgue su algoritmo
tuvo mejores resultados en motivos pequefios. Sinha y Tompa (2003) compararon la
exactitud de tres algoritmos: YMF (Sinha y Tompa, 2000), MEME (Bailey y Elkan,
1995) y AlignACE (Roth et al., 1998). El criterio de evaluacién que utilizaron fue: el
nimero de posiciones, sobre todas las secuencias donde las ocurrencias de los motivos
conocidos se traslapaban, dividido por el nimero total de posiciones en las cuales el
motivo conocido ocurre. La comparacién fue utilizando informacién sintética con mo-
tivos implantados, asi como en conjuntos de informacién real de genes corregulados de
S. cerevisiae.

Tompa et al. (2005) evaluaron el rendimiento de 13 algoritmos de biusqueda de
motivos. El propdsito de su evaluacidén fue: proveer una gufa sobre la exactitud de
las herramientas que estdn disponibles actualmente, v el de proveer un benchmark de
conjuntos de secuencias para evaluar futuras herramientas. Basado en el hecho de que
poco es conocido sobre la mayoria de los factores de transcripcidn y sus sitios de pegado,
incluso en organismos muy bien estudiados, los autores incluyeron acquellas herramientas
computacionales disefiadas para encontrar elementos reguladores nuevos, donde nada
se supone a priori acerca del factor de transcripcién y de su sitio de pegado. Para estas

herramientas, un usuario provee una coleccién de regiones reguladoras de genes donde se
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cree gue son correguladas, y la herramienta identifica motivos que son estadisticamente
sobrerrepresentados en dichas regiones reguladoras. Utilizaron diferentes estadisticas
para evaluar el rendimiento de cada herramienta en cada conjunto de prueba a nivel
nucledtido asf como a nivel de posicién utilizando la informacién de los sitios de pegado
conocidos y del conjunto de sitios de pegado predichos por la herramienta. Los autores
advirtieron que esta evaluacién no debe ser tomada como una evaluacién precisa por
una variedad de razones. La mds importante es que no se entiende completamente
el mecanismo regulador. Por lo que alin no se tiene un estdndar para comparar la
exactitud de las herramientas.

Hu et al. (2005) también generaron un benchmark para comparaciones de predic-
ciones utilizando secuencias del E.coli obtenidas de la base de datos RegulonDB (Gama-
Castro et al., 2010). Los autores seflalan cémo su trabajo difiere con respecto al re-
alizado por Tompa et al. (2005), ya que en dicho estudio, a los algoritmos se les per-
mitié un ajuste de parametros y que Unicamente se reportaron los mejores resultados,
mientras que Hu et al. (2005) tGnicamente permitieron ajustes minimos durante sus
comparaciones. También sugieren que la evaluacion de la exactitud basado solo en
las predicciones con mejor calificacién tiene el riesgo de penalizar algunos algoritmos
practicamente efectivos, ya que en muchos casos los motivos predichos con la més alta

calificacién no son siempre los motivos con la mayor exactitud.

111.2 Criterios para la evaluacién de algoritmos

Algunos criterios han sido propuestos para la evaluacién de algoritmos de bisqueda de
motivos, dichos criterios son descritos en Tompa et al. (2005) detalladamente:

Para un algoritmo 7"y para un caso de prueba D, tenemos un conjunto de sitios de
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pegado conocidos y un conjunto de sitios de pegado predichos. La calificacién de T en D
puede ser evaluada tanto a nivel de nucleétidos como a nivel de sitio. Especificamente,
en nivel de nucleétidos se define verdaderos positivos (nT P), falsos negativos (nFN) y

otros como sigue:

o nT'P es el nimero de posiciones de nucleétidos predichos que coinciden con los

verdaderos.

e nI'N es el nimero de posiciones de nucleétidos en sitios conocidos que no son

sitios predichos.

o nFP es el nimero de posiciones de nucledtidos que no estdn en sitios conocidos

pero si en sitios predichos.

e nT'N es el nimero de posiciones de nucleétidos que no estédn en sitios conocidos

pero tampoco son predichos como tales.

Se dice que un sitio predicho traslapa con un sitio conocido si su traslape es al menos

una cuarta parte del largo del sitio conocido. A nivel del sitio definimos:

e sTP es el nimero de sitios conocidos que traslapan al menos en 40% de la longitud

del motivo con sitios predichos.
e sF'N es el nimero de sitios conocidos que no traslapan con los sitios predichos.

o sI'P es el nimero de sitios predichos que traslapan en menos del 40% con sitios

conocidos.
Tanto a nivel de nucleétido (z = n) o a nivel de sitio (z = s}, se define:

o Sensibilidad: zSn = 2TP/(2TP + zFN)
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¢ Valor predictivo positivo: £PPV = 2TP/(zTP + zF P)

La sensibilidad nos da la fraccién de sitios conocidos (o nucleétidos) que son predi-
chos correctamente, y el valor predictivo positivo nos da la fraccién de los sitios predi-
chos (o nucleétidos) que coinciden con los conocidos.

A nivel nucleétido también se puede definir:
o Especificidad: nSP = nTN/(nTN +nFP)

Se define el coeficiente de rendimiento a nivel de nucleétido como:
¢ nPec=nTP/(nTP-+nFN +nFP)

El coeficiente de correlacién a nivel de nucledtido:

s nCC = TP T NenFN-nFP
/ ("TP+nF NY(nT N+nF P)(nT P+aF PY{nT N-+nFN)

Y por tltimo, el rendimiento promedio del sitio {a nivel de sitio):
o SASP = (sSn+ sPFPV)/2

El coeficiente de correlacion nCC mide la correlacién entre el conjunto de sitios
conocidos y predichos. El valor de nCC estd en el intervalo de —1 (indicando perfecta
anti-correlacién) y 41 (indicando perfecta correlacién). Por lo que si los motivos predi-
chos coinciden exactamente con los sitios conocidos, nCC serd +1. Si cada posicién de
los nucleétidos es aleatoria e independiente, entonces el valor esperado de nC'C serd de
0, indicando ninguna correlacion.

Para los casos de prueba negativos, es decir, aquellos que no contienen sitios de

pegado, TP+ FN = (.
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II1.3 Casos de prueba en la literatura

Los casos de prueba por el tipo de organismo se clasifican en procariotas (bacterias) y
eucariotas (animales, plantas, hongos, protozoos y algas). Por el tipo de secuencia, los
casos de prueba se clasifican en casos reales y ficticios.

Los casos reales consisten en secuencias promotoras de procariotas o eucariotas.
Dichos casos pueden ser pre-procesados, truncando su longitud y eliminando motivos
espaciados y poco conservados.

Los casos ficticios consisten en secuencias no promotoras, generadas computacional-
mente o tomadas de genes reales con motivos implantados. Dichos motivos pueden ser
reales o ficticios.

Tompa et al. (2005) crearon conjuntos de secuencias de prueba conteniendo sitios
de pegado conocidos para evaluar las herramientas. Para los sitios de pegado uti-
lizaron la base de datos TRANSFAC (Wingender et al., 1996) para escoger factores de
transcripcién reales, sus sitios de pegado reales, y las posiciones y orientacién de los
mismos. Cada factor de transcripcidn tiene un conjunto de secuencias. Cada conjunto
consiste de tres tipos diferentes de secuencias, con los sitios de pegado implantados en
sus posiciones y orientaciones conocidas. Los tres tipos de secuencia son: las secuencias
promotoras reales, promotores del mismo genoma seleccionados aleatoriamente, y se-
cuencias generadas por cadenas de Markov de orden 3. En total generaron 164 casos de
prueba, los cuales consisten de sitios de pegado del hombre, mosca, ratén y levadura.
En la Tabla I se muestra la longitud méaxima de las secuencias (Long. Max.), la longi-
tud minima (Long. Min.), el nimero méximo de secuencias por caso de prueba (Max.
Sec.), el nimero minimo de secuencias (Min. Sec), y el niimero de casos de prueba

totales por organismo.
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Hu et al. (2005) generaron un benchmark utilizando secuencias del E.Coli obtenidas
de la base de datos RegulonDB (Gama-Castro et al., 2010). En total generaron 61 casos
de prueba Unicos. Para cada uno de estos casos de prueba, se generaron otros 8 casos
de prueba de diferente longitud. De esta forma, es fécil evaluar la sensibilidad de cada
algoritmo con secuencias de diferente tamafio al utilizar el mismo caso de prueba.

Geir et al. (2007) generaron 50 casos de prueba reales de eucariotas utilizando la base
de datos TRANSFAC (Wingender et al., 1996). Después pre-procesaron dichos casos
de prueba al truncarlos a un mdximo de 2000 nucledtidos por secuencia y eliminaron
los motivos que contenian bases degeneradas, dos 0 més ocurrencias dentro de la regién
de 2000 nucledtidos y aquellos motivos que contenfan espacios. También utilizando
los sitios de pegado de dichos casos de prueba, generaron cadenas ficticias utilizando
modelos ocultos de Markov e insertaron los sitios de pegado en la misma posicién en
la que ocurren originalmente. De tal forma que crearon un benchmark con un total de

150 casos de prueba (50 reales, 50 reales pre-procesados y 50 ficticios).

Tabla |: Casos de prueba de Tompa et al. (2005).

Organismo Long. Min. Long. Max. Min. Sec. Max. Sec. No de Casos

Mosca 1500 2500 1 4 22
Humano 500 3000 2 35 78
Ratén 500 1500 2 13 36

Levadura 500 1000 3 16 28
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Capitulo IV

MEME, BioProspector, Weeder y
RepeatMasker: Una breve descripcién

IV.1 Maximizacion de la Esperanza

Lawrence y Reilly (1990) introdujeron el método de maximizacién de la esperanza como
una forma de resolver el problema de aprendizaje de motivos. Su algoritmo toma un
conjunto de secuencias y una longitud de motivo W, y regresa un modelo probabilistico
del motivo en comin. La idea detrds de este método es que cada secuencia dentro
del -.conjunto comparte un motivo. Se supone que la posicién del motivo en comun
es desconocida. Debido a que las secuencias de entrada no se encuentran alineadas, se
debe estimar la probabilidad de que un motivo compartido se encuentra en la posicién j
dentro de la secuencia i. Estas probabilidades estimadas, z;;, son usadas para reestimar
la probabilidad de la letra I en la columna ¢ en el motivo py, para cada letra [ en el
alfabeto y 1 < ¢ < W. El algoritmo EM alternadamente reestima z y p hasta que p
cambie muy poco de iteracién a iteracién. (La notacién z es usada para referir a la
matriz de probabilidades z;. De la misma forma p refiere a la maftriz de probabiiidades
de letras py.).

El algoritmo EM se muestra a continuacién, donde inicia de un estimado de los

pardmetros del modelo p, dados por el usuario o generados aleatoriamente.

EM (secuencias, W){

1. Se elige una probabilidad inicial p
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2. Hacer{
3. Reestimar z desde p
4, Reestimar p desde z

5. }Hasta que el cambio en p sea menor que €

6. Retorno
7. Fin
8. }

El algoritmo EM simultineamente descubre un modelo del motivo (la secuencia de
variables independientes discretas y aleatorias con pardmetros p) y estima la probabil-
idad de cada posible punto de inicio de motivos en las secuencias (z). Por definicién,
la verosimilitud del modelo dado el conjunto de datos de entrenamiento es la probabil-
idad del conjunto de datos dado el modelo. El algoritmo EM encuentra valores de los
pardmetros del modelo que maximizan la verosimilitud esperada del conjunto de datos
dado el modelo p, y la pérdida de informacién z. El logaritmo de la verosimilitud estd
dado por:

W
log(verosimilitud) = N Z Z Jiilog(py)+N(L-W) Z fiolog(pio)+Nlog(

i=l lea {0

—L1
L-W+1
(1)

donde N es el nlimero de secuencias en el conjunto de prueba, L es la longitud de las
secuencias, W es la longitud del motivo en comiin, o es el alfabeto, p;; es la probabilidad
(desconocida) de la letra { en la posicién 7 del motivo, py es la probabilidad {descono-
cida) de la letra { en todas las posiciones que no contienen motivos, f;; es la frecuencia
observada de la letra [ en la posicién j del motivo, y fio es la frecuencia observada de {

en todas las posiciones que ne contienen motivos dentro de las secuencias.
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IV.2 MEME

El algoritmo MEME (Bailey y Elkan, 1995) es una versién modificada del algoritmo EM,
tiene como objetivo descubrir la posicidén de ocurrencia de un motivo en una secuencia

de ADN y la descripcidn de dicho motivo. MEME posee tres modelos:
¢ OQPS: Supone que hay exactamente una ocurrencia del motivo por secuencia.
¢ ZOOPS: Supone que hay a los méds una ocurrencia del motivo por secuencia.

e ANR: No supone nada acerca de la cantidad de ocurrencias por secuencia del

motivo.
MEME es una combinacién de las siguientes herramientas:
e Maximizacion de la Esperanza (EM).
¢ Un método heuristico para escoger la solucién inicial para el algoritmo EM.
o Un estimador de Méxima Verosimilitud.

Dentro de MEME, se encuentra un ciclo que contiene un algoritmo EM que es
ejecutado repetidamente con diferentes posiciones de inicio. Los puntos de inicio son
derivados de las subsecuencias las cuales ocurren dentro de las secuencias de entrada.
EM es ejecutado tinicamente una vez, sin converger, para cada punto de inicio para
ahorrar tiempo. Cada corrida de EM produce un modelo prébabilistico de un posible
motivo compartido. El punto de inicio con la mayor verosimilitud es elegido y EM
se ejecuta hasta su convergencia a partir de este punto inicial. El modelo del motivo
compartido es desplegado. Finalmente, todas las apariciones del motivo compartido
dentro de las secuencias de entrada son borradas. El siguiente ciclo repite nuevamente

todo el proceso para descubrir nuevos motivos compartidos.
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EM sufre del problema de quedarse en Gptimos locales (Redner y Walker, 1984).
Una manera de resolver este problema es volver a correr EM repetidamente de difer-
entes puntos de partida y escoger al final el modelo que tenga una mayor puntuacién.
Otra alternativa més répida es encontrar un buen punto de partida para el método y
correr EM para que converia desde ahi. MEME usa la idea anterior, es decir, primero
encuentra un buen punto de partida antes de iniciar EM, hecho via un algoritmo de
programacion dindmica, el cual estima un buen punto de partida simultdneamente a
partir de muchos posibles puntos de partida.

A continuacién se muestra el algoritmo descrito:

MEME(S, W, N — Sitios, Numlter){

1. Para i=1 hasta Numlter{
2. Para cada subsecuencia s € § {
3. Correr EM una vez con el punto de inicio derivado

de esta subsecuencia.

4. Escoger el motivo compartido con la verosimilitud mayor.

5. Correr EM hasta su convergencia con el punto de inicio generado.
6. Desplegar el modelo del motivo compartido.

7. Eliminar las apariciones del motivo compartido

de las secuencias de entrada.
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Donde S es el conjunto de secuencias de entrada, W la longitud del motivo, N —
Sitios el nimero de sitios de pegado por motivo, y Numiter el ntimero de motivos
compartidos a encontrar.

La salida de MEME incluye una matriz de probabilidad logaritmica, spec. Dicha
matriz tiene L renglones y W columnas y es calculada como spec;; = log(pi;/po;) para
t€ayj=1..,W. El puntaje de contenido de informacién de una subsecuencia
es calculado al sumar las letras correspondientes en la matriz. Este puntaje da una
medida de la probabilidad de que la subsecuencia sea una instancia del motivo o una
instancia de la distribucién de fondo.

MEME permite al usuario especificar el tipo de modelo a usar. El modelo uno —
por supone que en cada secuencia de entrada hay exactamente una ocurrencia del
motivo. Esta suposicién determina la forma en cémo se reestiman las probabilidades.
El procedimiento de reestimacién asegura que la compensacién de probabilidad para
cada secuencia sume 1.0. Esto significa que si una secuencis dada tiene més de una
ocurrencia del motivo, su contribucién a la reestimacién de la frecuencia de letras es
igual que la de una secuencia con una sola aparicién.

Para el modelo n — por, MEME modifica el algoritmo EM. En lugar de normalizar
la reestimacion de probabilidades para que sume 1.0 para cada secuencia, las probabili-
dades son normalizadas para sumar a un valor dado por el usuario. Esta normalizacién
es realizada sobre todas las secuencias simultdneamente. El intento es que N — Sitios
sea el nuimero esperado de ocurrencias del motivo en las secuencias de entrada. Si
N — Sitios es igual al nlimero de secuencias en el conjunto de entrada, es posible que el
modelo n — por obtenga los mismos resultados que el modelo uno — por. Dicho modelo
beneficia a las secuencias con multiples apariciones del motivo. Cuando N — Sitios es

menor que el nimero de secuencias de entrada, MEME asigna una probabilidad baja a.
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todas las posiciones en una secuencia que no contenga el motivo. En contraste, el mod-
elo uno — por debe asignar probabilidades que sumen 1.0 en cada secuencia de entrada.
MEME tiene una complejidad computacional de O((NM)2W) (Bailey y Elkan, 2005)
donde N es el niimero de secuencias en el caso de prueba, M es la longitud promedio

de las secuencias, y W la longitud del motivo.

I1V.3 BioProspector

BioProspector (Liu et al., 2001) es un algoritmo que examina las regiones corriente
arriba de los genes buscando secuencias regulatorias (motivos). BioProspector utiliza
modelos de fondo de Markov de orden cero a orden tres cuyos pardmetros son dados por
el usuario o son estimados desde una secuencia especificada. La significancia de cada
motivo encontrado es juzgada basado en una calificacién de distribucién de motivos
estimado por un método Monte Carlo. Ademds, BioProspector modifica el modelo
de motivos utilizado anteriormente por Gibbs sampler (Lawrence et al., 1993) para

permitir el modelado de motivos espaciados y motivos con patrones palindrémicos.

IV.3.1 Modelo basico

BioProspector busca motivos en un conjunto de secuencias de ADN. Toma los siguientes

pardmetros de entrada:
e N secuencias de ADN en donde se encuentran los motivos a buscar.
¢ El largo de los bloques de motivos w; y we y su intervalo de espaciado [gz., gam]-
¢ Un indicador de si cada secuencia tiene al menos una copia del motivo.

e Un indicador de si el motivo puede ocurrir en ambas hebras del ADN,
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+ Un indicador de si el motivo tiene un patrén palindrémico, en cuyo caso w; debe

ser igual a ws.
Al finalizar, BioProspector tiene como salida la siguiente informacién:
¢ La calificacién del motivo y el nimero de segmentos alineados.

e Una expresion regular consensus del motivo, como también la matriz de proba-

bilidad del motivo.

¢ El nlimero de segmentos de cada secuencia de entrada que contribuyen al motivo,

la posicién inicial y la secuencia de cada segmento.

En cada corrida de BioProspector, un proceso llamado threshold sampler es re-
alizado cierto nimero de veces. Threshold sampler adopta una estrategia de tipo
Gibbs sampling, la cual inicializa la matriz de probabilidad del motivo © con un alin-
eamiento aleatorio de las secuencias de entrada y mejora la matriz iterativamente y
estocdsticamente por un método de actualizacién predictivo (Liu, 1994). La férmula
de actualizacién predictiva utilizada, estd basada en las siguientes modificaciones del

modelo estadistico.

w: g€ [gugel w

Secuencia 1 [

Secuencia 2 |

Secusnaia N |

Figura 2. El modelo utilizado por BioProspector. Supone que tenemos N secuencias de
ADN, cada una contiene de 0 a n copias de la secuencia del motivo. El motivo tiene dos
bloques de pegado de largo w; y ws, respectivamente, los cuales son separados por un
espacio de largo variable de gz a gas.
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Calificando segmentos con un fondo de dependencia tipo Markov

En Gibbs sampler (Lawrence et al., 1993), cada posible segmento con un largo W den-
tro de una secuencia s € S seleccionada aleatoriamente es considerada. Un criterio
de calificacion A, = Q,/FP; es calculado y una nueva posicién de alineamiento a, es
probada con una probabilidad proporcional a A,. Aqui @, y P, son la probabilidad de
generar un segmento x de la matriz actual © y del modelo de fondo independiente 3,
respectivamente. Pero en el ADN, la presencia de un nucleétido en particular usual-
mente tiene influencia en sus posiciones vecinas, asi que una mejor forma de evaluar
P, es basindose en un modelo de fondo de Markov. Por ejemplo, la probabilidad de
generar el segmento ATGTA de un modelo de fonde de Markov de tercer orden S se

calcula como:

Pirera = p(A) x p(T/letra anterior es A) x p(G/letras anteriores son AT) x p(T/letras

anteriores son ATG) x p(A/letras anteriores son ATGT)

Encontrando motivos de dos bloques y palindrémicos

Para motivos de dos bloques, BioProspector utiliza dos matrices de probabilidad ©, y
6, para capturar los dos bloques. Las matrices son inicializadas al escoger aleatoria-
mente las posiciones de alineamiento (a1, as2) sobre la misma hebra de cada secuencia
con un espaciado fijo go = (g2 + gar)/2. Dos segmentos x; de largo w y 2 con un largo
wo con un intervalo de espacio son calificados como Ag1 42 = (Qu1/Pa1) * (Qea/ Prz), en
el cual ;1 es la probabilidad de generar z; con €1 y Q.2 es la probabilidad de generar
2o con ©,. Se muestra x; desde su distribucién marginal, la cual es proporcional a
Ag1 e = Ty2Ap o, donde la sumatoria es sobre todos los segmentos de largo wy dentro

de [g1,, gar] corriente abajo de z;. Entonces el segmento z; es escogido con probabilidad
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At 2/ Az« condicionada en ;. Cuando los dos bloques del motivo son palindrémicos,
solo se necesita una matriz de probabilidad ©. Cada secuencia alineada contribuye a

dos segmentos en la misma matriz, una de cada hebra del ADN.

Usando una calificacién de distribuciéon de motivos para medir la calidad de

un motivo

La informacién de Kullback — Leibler, también conocida como entropia relativa, ha
sido utilizada para medir el contenido de informacién de un motivo (Schneider et al.,
1986). Pero, cuando un motivol tiene 150 segmentos alineados y motivo2 solo tiene 3,
el motivo2 facilmente puede tener mejor entropia relativa, aunque el primero representa
un motivo més conservado y significativo. Para resolver este dilema, se introduce el

siguiente criterio:

Caliﬁcac'ééTL:#Seg X exp {[Etodas las posiciones iztodos los nucleotidos 74,5 X log(q'i,j /pj)} /’LU}

en donde #seg es el nimero de segmentos alineados en el motivo, g;; es la proba-
bilidad de observar el nucledtido j en la posicién 4 de la matriz del motivo ©, y p; es
la probabilidad de observar el nucleétido 7 en la distribucién de la secuencia de fondo
B. Para ver que tan significativo es el puntaje de un motivo, se utilizan simulaciones
Monte Carlo para estimar una distribucién nula de este puntaje. Para ser més precisos,
el programa genera M conjuntos de secuencias iid bajo el modelo de probabilidad de las
secuencias de entrada, donde cada conjunto generado es idéntico al archivo de entrada.
F en ntmero de secuencias y longitud. Para cada conjunto de secuencias generadas,
un niimero de corridas de threshold sampler es realizado, y el puntaje més alto de un

motivo es almacenado. Una distribucién normal es ajustada a los puntajes aimacenados
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M. Con esta distribucién de puntajes, BioProspector corre la secuencia original con el
threshold sampler, y reporta los z motivos (el valor predeterminado es 5). BioProspec-
tor tiene una complejidad computacional de O(NK) (Porteus et al., 2008), donde N es

el nlimero de secuencias y K el niimero de iteraciones.

IV.4 Weeder

El algoritmo Weeder (Pavesi ef al., 2001), es un algoritmo combinatorio basado en

arboles de sufijos.

IV.4.1 Arboles de sufijos

Un arbol de sufijos es una estructura de datos que expone la estructura interna de
una cadena. Un 4rbol de sufijos T para una cadena de n caracteres § = s;...5, €s
un 4rbol dirigido enraizado con exactamente n hojas numeradas de 1 a n. Cada nodo
interno, aparte de la rafz tiene por lo menos dos hijos. Cada arista estd etiquetada
con una subcadena de §. Dos aristas gue salen del mismo nodo no pueden tener
etiquetas empezando con el mismo cardcter. Para cualquier hoja 7, la concatenacién de
las etiquetas de las aristas en el camino de la raiz a la hoja 7 deletrea exactamente el
sufijo de S comenzando por la posicién ¢, esto es, deletrea s;...s,.

Dado un conjunto de secuencias y el drbol de sufijos anotado, cada palabra aparece
en al menos una secuencia del conjunto que es deletreado por un camino tnico comen-
zando desde la rafz del arbol. Por lo que buscar un patrén M en el conjunto de
secuencias es trivial. Comenzando de la rafz, comparamos los simbolos de M junto
con el camino dnico en el 4rbol hasta que M haya terminado o ya no se encuentren

coincidencias.
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Figura 3. Arbol de sufijos para las secuencias ACCA y CCAAG. Los simbolos $ y # son
usados como marcadores de fin de las cadenas ACCA y CCAAG, respectivamente,

También se puede buscar un patrén M con a lo mds e mutaciones en forma similar.
En este caso, buscamos las coincidencias en M junto con diferentes caminos en el arbol
al mismo tiempo, almacenando el nimero de mutaciones encontradas en cada camino.
Cuando el nimero de mutaciones en un camino es mayor a e, desechamos ese camino.
Si completamos M, los caminos sobrevivientes representan todas las ocurrencias de M

en las secuencias con a lo mds e mutaciones.

IV.4.2 El algoritmo Weeder

El punto inicial del algoritmo es la bisqueda de ocurrencias aproximadas de un patrén
en un arbol de sufijos. Dado un conjunto de k secuencias sobre el alfabeto 3 ={A,C, G, T},
querernos encontrar todos los patrones (M, e), esto es, patrones de largo | M| que ocur-
ren con a lo méas e mutaciones en al menos ¢ secuencias del conjunto. Supongamos
que se han encontrado en el 4rbol los caminos correspondientes a las ocurrencias de

un patrén M = M;...M,, en las secuencias, esto es, todos los caminos que deletrean
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palabras con una distancia e de M, con m < |M|. También se ha asociado en cada
camino la distancia (nimero de mutaciones) de M con la subcadena correspondiente.
Si M es vélido, esto es, que ocurre en a lo menos ¢ secuencias, se intenta expandir
en un simbolo. Por cada caricter b €{A,C, G, T}, comparamos b contra el siguiente
simbolo en cada camino. Si un camino termina justo antes de un nodo 7" del &rbol,
comparamos b con el primer sfmbolo en cada arista que sale de T. Cuando no hay
coincidencia, incrementamos el error previo junto al camino en uno. De lo contrario el
error permanece sin cambios. Si el nuevo error es mayor que e, se desecha el camino.
Una vez que todos los caminos han sido revisados, los sobrevivientes representan las
ocurrencias aproximadas de M’ = M,...M,,b. Si M' ocurre en al menos ¢ secuencias y
es mds corto que M, se expande, de lo contrario se continua con p y con el siguiente
caracter en 2. El algoritmo comienza con un patrén vacfo de la raiz del drbol, y re-
cursivamente se expande. Esto es, compara el primer sfmbolo en cada arista que sale
de la rafz con “A”. Si “A" ocurre en al menos g secuencias, el patrén se expande a
“AA”. Bi “AA” es vilido, nos movemos a “AAA” y asi sucesivamente. Si no es valido,
se procede con “C”, buscando ocurrencias de “AC”.

Para cada patrén vélido, tenemos que seguir al menos N caminos diferentes en el
drbol, donde N es el largo total de las k secuencias. Para cada palabra de largo |M]|
deletreada por un camino en el 4rbol (como el drbol tiene N hojas, son a lo més N), hay
alomas >, (7)(|Z] — 1)* < {S|*|M|° patrones diferentes a una distancia e (Sagot,
1998).

Para aplicar el algoritmo en patrones largos se podria reducir €l niimero de patrones
que son buscados, por ejemplo aquellos que ocurren exactamente en las secuencias, al
revisar que al menos un camino tiene error cero. Pero en lugar de reducir el conjunto

de patrones que son buscados, se restringe el niimero de caminos que son revisados
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para cada patrén. Esto es, reducimos el nimero de ocurrencias vélidas. Por ejemplo,
queremos encontrar patrones de largo 16 que ocurren con a lo méds 4 errores. La
bisqueda de cada patrén comienza con 4* caminos. Entre esos caminos, 3* van a
deletrear palabras con distancia 4 del patrén, por lo gque es poco probable que contengan
una ocurrencia valida. La idea es cortar todos esos caminos. También se cortan los
caminos con error dos y tres, considerando caminos con & lo mds, una mutacién,

En Weeder, el umbral del error es determinado dindmicamente segin el largo del
patrén. Se inicializa el error e. Dado un patrén M, un camino es vélido si la distancia
de M de la palabra deletreada por el camino no es mayor que [¢[M|], donde |M] es el
largo del patrén. Si en el ejemplo, inicializamos ¢=0.25, eliminamos todos los caminos
de largo 4 con un error mayor a uno. Cuando se expande M en un simbolo, el umbral del
error estd dado por [e(|M|+1)]. El resultado es que, para cada patrén M = M... M,
las ocurrencias vélidas son palabras s;yi...8;4. ocurriendo en las secuencias para las
cuales: Vj = {1,...,m} d(Ml..M1+j,S,;+1..82'+j) < I_E_ﬂ donde d(Ml..M1+j,3i+1..Si+j) €8
el nmimero de mutaciones entre M1..Mi1; ¥ Sit1...Sit5

El nicleo del algoritmo Weeder es el procedimiento expand:

1.Procedimiento expand(pattern M, Loc,, char a)
2. M = Ma;

3. errmaz = [¢|M'|];

4, OceBits = 0,0, ...,0];

5. LOCMr = @

6. for all(Pos, €) € locys
7. for all Pos' € Next(Pos)
8. if Lastpey = @

9. Loepyr = Locpyr U (POS’, e);




10.
11
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
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OccBits = OccBits OR Oce(Pos');
elseif e+ 1 < errmaxz
Locy, = Locy, U(Pos’, e + 1);
OccBits = OccBits OR Oce(Pos');
end if
end if
end for
end for
if (al menos ¢ bits estdn en OccBits)
foralla € {A,C,G, T}
expand(M’, Loc),, a);
end for
end if

Regresar;

En el procedimiento expand:

¢ La letra a es afiadida al final del patrén M.

» Locys es un conjunto de punteros (Pos, e) a los puntos finales de las ocurrencias

del patrén M en el drbol, con su error correspondiente e.

¢ OccBits es una cadena de k — bits representando las ocurrencias de M en las &

cadenas.

o Next(Pos) regresa un conjunto de punteros a las posiciones en el drbol alcanzadas

al mover una letra abajo del camino apuntado por Pos.
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o Occ(pos) regresa el bit de la cadena del primer nodo siguiendo el camino apuntado

por Pos.

e Lasty,s es la ultima letra del camino terminando en la posicién apuntada por

Pos'.

Weeder tiene una complejidad computacional de O(|Z|%|M|%kN) (Pavesi et al.,
2001), donde £ = {A,C,G,T}, N es la longitud total de las k secuencias del caso

de prueba, M es la longitud de los motivos y e el ndimero de mutaciones permitidas.

IV.5 RepeatMasker

RepeatMasker (Smit et al., 2010) es un programa que busca en las secuencias de ADN
repeticiones entremezcladas y secuencias de baja complejidad. La salida del programa
es una anotacién detallada de las repeticiones presentes en la secuencia de entrada, asi
como una versién modificada de la secuencia en la cual todas las repeticiones anotadas
han sido enmascaradas (los nucleétidos son remplazados por N). En promedio, casi el
50% de todo el genoma humano serfa enmascarado por el programa.

RepeatMasker encuentra y enmascara elementos repetitivos al alinear cada una de
las secuencias de entrada con cada una de las secuencias consensus de repeticiones que
se encuentran en la base de datos RepBase (Jurka et al., 2005). El alineamiento es
realizado por una implementacién eficiente del algoritmo de Smith-Waterman-Gotoh
(Smith y Waterman (1981); Gotoh (1982)), mientras que RepeatMasker se encarga de
todo el procesamiento y enmascaramiento de los alineamientos. El alineamiento uti-
lizado por RepeatMasker usando el algoritmo Smith-Waterman-Gotoh tiene una com-
plejidad de O(M N), el acceso a la base de datos RepBase tiene una complejidad de

O(n) para n secuencias.
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IV.5.1 Repeticiones en ADN

En un genoma los nucleétidos no se encuentran en igual cantidad; A y T se encuentran
en un 60% (30% cada uno) y Cy G en un 40% (20% cada uno). Pero un genoma no solo
varia en la cantidad de nucleGtidos que contiene, también presenta una distribucién no
uniforme de los nucledtidos a lo largo de la secuencia genémica; incluso existen algunos
segmentos (con una longitud de 300 kb aproximadamente) con nna alta concentracién
de un par de nucledtidos (A,T) o (C,G). Las repeticiones de secuencias en un genoma,
principalmente en los organismos eucariotas contienen un alto ntimero de secuencias
repetidas de longitud, composicién y frecuencia variables. Estas repeticiones se pueden
encontrar en los genomas en dos formas: en tandem, dos o més copias consecutivas de

un patrén (Benson, 1999) o dispersas aleatoriamente a lo largo del genoma.

Repeticiones en Tandem

Una repeticién en tandem estd compuesta de repeticiones contiguas de una subsecuen-

cia. Se pueden clasificar de la siguiente manera:
o Satélites con una longitud total superior a 100 nucledtidos.
o Minisatélites con una longitud total de 9-100 nucledtidos.

o Microsatélites con una longitud total de 1-8 nucleétidos.

Repeticiones entremezcladas

Las repeticiones entremezcladas se clasifican de acuerdo con su longitud en cortas de-
nominadas SINE (short interspersed repeat) y en largas denominadas LINE (long in-
terspersed) (Wen-Hsiung, 1997), estas repeticiones pueden estar formadas por la com-

binacién de nucleétidos en diferente orden y cantidad:
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SINE:, son fragmentos de ADN cortos repetidos millones de veces y dispersos por
todo el genoma. En el genoma humano los SINE tienen una longitud de 100 a 300 pb y
se repiten aproximadamente 1.5 millones de veces (13% del genoma humano), las mds
conocidas son las secuencias ALU.

LINE:, son fragmentos de ADN de gran tamafio repetidos miles de veces y dispersos
por todo el genoma. En el genoma humano los LINES tienen una longitud de 6000 a

8000 pb y se repiten 850 mil veces (21% del genoma humano).

IV.5.2 Base de datos de repeticiones

Las repeticiones entremezcladas buscadas por RepeatMasker estdn basadas en la base
de datos de repeticiones Repbase (Jurka et al., 2005) registrada por el Instituto de
Investigacién de Informacién Genética (GIRI) en Mountain View, CA. Dicha base de
datos contiene anotaciones de repeticiones de diversas especies de eucariotas.

Repbase es una hase de datos que contiene transposones. Es implementada en
mySQL. La secuenciacién a gran escala de genomas eucariotas ha resultado en un
incremento de transposones descubiertos. La filosofia detrds de Repbase ha sido el
de incorporar una cantidad significativa de depuracién manual en la base de datos.
Repbase es primariamente usada para la anotacién y deteccién de ADN gendémico. Re-
peatMasker utiliza una versién personalizada de las bibliotecas de Repbase en formato
FASTA.

Las secuencias de Repbase son secuencias consensus de grandes familias y subfa-
milias de repeticiones. Pequefias familias son representadas con secuencias de ejemplo.
Repbase describe muchas familias de repeticiones que no estan reportadas en otras

bases de datos.
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Capitulo V

Propuesta de Encadenamiento de
algoritmos

V.1 Reduciendo el espacio de busqueda

Un motivo es un patrén en comuin que tienen los segmentos de ADN donde se pegan
los Factores de Transcripcién, dichos segmentos se llaman sitios de pegado. A veces
buscar un patrén en comuin en segmentos de ADN puede generar gran cantidad de
falsos positivos {patrones en comun donde no se pegan los Factores de Transcripcion).
Una solucién es encontrar alguna caracteristica en comun para poder diferenciar ciertos
patrones irrelevantes de los sitios de pegado reales. Xiaohui et al. (2010} muestran que
en eucariotas, tales como el humano y el ratén, es normal encontrar multiples sitios de
pegado de diferentes motivos traslapados. Por lo que definen un médulo de motivos
como un grupo de varios motivos, cuyos sitios de pegado pueden ocurrir en secuencias
cortas de ADN traslapadas o con una separacién pequeiia entre ellos (1000 bases).
Encontrar una forma de buscar diferentes motivos traslapados podria ser una forma de
encontrar sitios de pegado.

Jianjun et al. (2005) proponen usar algoritmos estocdsticos, tales como Gibbs Sam-
pler (Lawrence et al., 1993), AlignACE (Roth et al., 1998) y BioProspector (Liu et al.,
2001}, ya que al correr dichos algoritmos un niimero definido de veces, se obtienen difer-
entes predicciones, debido a las condiciones de ejecucidn, tales como el largo del motivo

y la semilla inicial. Estas predicciones, a pesar de ser diferentes, tienen la tendencia
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de agruparse, y si se obtiene un consenso de dicho grupo, es posible incrementar la
exactitud de las predicciones.

Lo que Jianjun et al. (2005) y Xiaohui et al. (2010) proponen tiene sentido. Si apli-
camos un algoritmo estocdstico, podremos detectar regiones con una alta concentracién
de motivos, lo cual ayudard a detectar mdédulos de motivos y de esta manera tener una
exactitud mayor en la blsqueda de sitios de pegado. Después se procederd a buscar los
sitios de pegado dentro de dichos médulos.

El primer paso es elegir el algoritmo estocdstico a utilizar, pa.ré, esto ejecutamos
los algoritimos propuestos por Jianjun et al. (2005) utilizando los casos de prueba real
de Tompa et al. (2005). Se corrié cada algoritmo con los mismos casos de prueba, 5
veces cada uno para una longitud diferente (10,12,14,16,18,20) del motivo a encontrar,
y entonces, se analizd qué algoritmo tenia mas traslape con los sitios de pegado reales
conocidos, y cudl generd grupos mas definidos de motivos. Un grupo definido de mo-
tivos es un grupo que contiene por lo menos cinco o mas sitios de pegado traslapados.
AlignAce fallé en generar un grupos definidos de motivos, Gibbs Sampler y BioProspec-
tor generaron grupos muy definidos de motivos, pero fue BioProspector quien tuvo més
traslape con los sitios de pegado reales. Debido a lo anterior, se decide utilizar Bio-
Prospector para nuestra propuesta.

Por lo anterior, se ha generado un procedimiento que reduce el espacio de bisqueda
dentro de las regiones promotoras (blisqueda de sitios de pegado dentro de mddulos de

motivos).

V.1.1 El Encadenamiento RM+BP+MM

El objetivo del primer encadenamiento, es simplemente detectar aquellas regiones en

las secuencias, que se creen son médulos de motivos y eliminar el resto de la secuencia.
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Secuencias de Secuencias Regiones

Entrada Enmascardas Candidatas
Figura 4. El encadenamiento RM+BP+MM.
Secuencia 1
Secuencia 2

Secuencia 3

e Repeticidn TGCTNNNNNNNNNNNNAGGT
Enmascarada

Figura 5. Tres regiones promotoras con secuencias enmascaradas por RepeatMasker.

Al hacer esto, se reduce el espacio de busqueda, con el objetivo de incrementar la
exactitud. Este encadenamiento, supone que los factores de transcripcidn se pegan en
moédulos, es decir, se encuentran dentro de una regién corta de ADN, y su secuencia de
reconocimiento es contigua o tiene traslape con la de algin otro factor de transcripcién.

El primer encadenamiento de algoritmos propuesto RM+BP+MM (ver Figura 4)
consiste en aplicar RepeatMasker (Smit et al., 2010) a todos los casos de prueba, para
hacer esto, se debe especificar el organismo del cual provienen las regiones promotoras.
Como se explicd en el capitulo anterior {ver Seccién IV.4), este software va a enmas-
carar aquellas regiones (ver Figura 5), las cuales de acuerdo a la literatura, se creen
irrelevantes para el proceso de regulacion.

El siguiente paso es ejecutar BioProspector (ver Seccién IV.2} en los casos de prueba
que ya se encuentran enmascarados. Este se ejecuta 10 veces para diferentes longitudes
de motivos (10, 12, 14,17), reportando dnicamente los primeros 10 motivos, obteniendo
400 predicciones de motivos en total. Esto se hace, con el objetivo de encontrar aquellas

regiones que tengan uns alta concentracién de motivos (al menos 5 motivos traslapados),
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Secuencial NN W WSS W
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Sitic de Pegado Predichos

Figura 6. Los sitios de pegado predichos son alineados con las regiones promotoras.

para posteriormente, eliminar el resto de la secuencia. Al hacer esto, suponemos que
los casos de prueba a analizar, contienen médulos de motivos, es decir, sitios de pegado
traglapados o contiguos dentro de una misma regién.

Después, se alinean las predicciones segiin su posicién dentro de la regién promotora
(ver Figura 6), y se extraen aquellas regiones que traslapan con los sitios de pegado
predichos (ver Figura 7), a las cuales denominaremos regiones candidatas. La razén
por la que se extraen las regiones candidatas, en lugar de simplemente enmascarar las
zonas sin traslape, es porque de esta forma podremos buscar sitios de pegado dentro de
una sola regién promotora. No todas las regiones promotoras van a generar el mismo
numero de regiones candidatas.

El dltimo paso es ejecutar MEME (ver Seccién IV.1) usando las regiones candidatas
(ver Figura 8). Se decidi6é usar MEME porque el mismo no supone que cada secuencia
de entrada debe tener un sitio de pegado, usando una distribucién ANR (cualquier
nimero de repeticiones por secuencia). Lo anterior debido a que no todas las regiones
candidatas comparten un sitio de pegado en comin. Por otro lado no se post-procesa

la salida generada por MEME.
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Secuencial R =~

Secuencla 2

Secuencia 3

Regidn Candidata

Figura 7. Usando el area de traslape con los sitios de pegado predichos, se generan regiones
candidatas, que servirdan como secuencias de entrada para el algoritmo MEME.

}- De Secuencia {

2 Motivo 2 De Secusncia 2

J‘)« De Secuenclia 3

I Regiones Candidatas
e Sitio de Pegado

Figura 8. Sitios de pegado candidatos dentro de las regiones candidatas.

En resumen, los pasos del encadenamiento son:

[y

. Se obtienen los casos de prueba.
2. Se aplica RepeatMasker a cada conjunto de secuencias de cada caso de prueba.

3. Se ejecuta BioProspector 10 veces para un largo de motivo de 10, 12, 14 y 17

nucledtidos, y se toman los primeros 10 motivos para cada longitud.

4. Se toman todos los sitios de pegado reportados en el paso anterior, y se ordenan

segln su posicién y secuencia de origen.

5. Se forman grupos ordenados para cada secuencia de sitios de pegado cuyas posi-
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ciones de inicio y final tengan algin traslape entre si. Para cada unc de estos
grupos, se toma la posicién inicial del primer sitio de pegado, y la posicién fi-
nal del dltimo sitio. Con dichas posiciones, se forma una regién Unica para cada

grupo, la cual denominamos regién candidata.

6. Con las regiones candidatas extraidas del paso anterior, se ejecuta MEME con

una distribucién ANR.
7. MEME reporta los sitios de pegado candidatos.

En cuanto a la complejidad computacional, se tiene que: acceder a la base de datos
Repbase tiene un costo de O(n), donde n es el nimero de repeticiones en la base de
datos, debido a que se encuentra en formato FASTA y no contiene indice. El alin-
eamiento utilizado por RepeatMasker usando el algoritmo Smith-Waterman tiene una
complejidad de O(MN) (Chan, 2004). La bisqueda de médulos con BioProspector
tiene una complejidad de O(NM) para cada iteracién (Porteus et al, 2008). La se-
leccién de motivos con MEME tiene una complejidad de O({IVM)?W) (Bailey y Elkan,
2005). Por lo que la complejidad computacional de RM+BP+MM es de O((NM)*W)
donde N es el nimero de secuencias en el caso de prueba, M es la longitud promedio

de las secuencias, y W la longitud del motivo.

V.1.2 El encadenamiento RM+BP+WR+MM

Al igual que el encadenamiento anterior, el objetivo del segundo encadenamiento, es
detectar aquellas regiones en las secuencias, que se creen son médulos de motivos y
eliminar todos los bloques de secuencias que no se encuentran dentro de estos médulos

para reducir asi el tamafio del espacio de bisqueda.
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Figura 9. El encadenamiento RM+BP+WR--MM.

El encadenamiento RM+BP+WR+MM (ver Figura 9) es similar al encadenamiento
anterior (RM+BP+MM), la tnica diferencia es la inclusidén del algoritmo Weeder
(Pavesi et al., 2001) (ver Seccién IV.3). Dicho algoritmo, segiin la evaluacién real-
izada por Tompa et al. (2005), es uno de los que mejor sensibilidad obtiene para los
casos de prueba. Segilin los experimentos que se realizaron (Capitulo 6, Seccién VI.1),
efectivamente se obtiene una sensibilidad mayor en comparacién con MEME y Bio-
Prospector, pero con una baja especificidad, esto es debido a que se buscan patrones
cortos (de largo 6 y 8), ademas de largo 10. Asi que antes de la inclusién del algoritmo
Weeder, simplemente limitaremos la bisqueda de motivos de largo 10. Con esto, se
espera tener una especificidad mayor, pero reduciendo la sensibilidad.

Los pasos del encadenamiento RM+BP+WRAMM son los siguientes:

1. Se obtienen los casos de prueba.
2. Se aplica RepeatMasker a los casos de prueba.
3. Se ejecutan los siguientes algoritmos:

¢ BioProspector 10 veces para un largo de 10, 12, 14 y 17, y se toman los

primeros 10 motivos.

e Weeder una vez para un largo de 10 y 12, y se toman los primeros 10 motivos,




62

4. Se toman todos los sitios de pegado reportados en el paso anterior, y se ordenan

segun su posicién y secuencia de origen.

5. Se forman grupos ordenados para cada secuencia de sitios de pegado cuyas posi-
ciones de inicio y final tengan algilin traslape entre si. Para cada uno de estos
grupos, se toma la posicién inicial del primer sitio de pegado, y la posicién fi-
nal del tltimo sitio. Con dichas posiciones, se forma una regién dnica para cada

grupo, la cual denominamos regién candidata.

6. Con las regiones candidatas extraidas del paso anterior, se ejecuta MEME con

una distribucién ANR.

7. MEME reporta los sitios de pegado candidatos.

En cuanto a la complejidad computacional de RM+BP+WRAMM es de O(|Z|*Wek M)
donde £ = {A,C,G, T}, M es la longitud promedio de las % secuencias del caso de

prueba, W es la longitud de los motivos y e el nimero de mutaciones permitidas.
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Capitulo VI

Experimentos y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados tanto de los algoritmos existentes, como
de los encadenamientos propuestos. Se utilizaran los casos de prueba propuestos por
Tompa et al. (2005), los cuales se encuentran detallados en el Apéndice C. En las
siguientes secciones, se mostraran resultados de cada caso de prueba del humano, al
igual que resultados promedio sobre todos los casos de prueba (mosca, humano, ratén
y levadura). En la Seccién VI.4.2 se podrd ver a més detalle la exactitud de cada

algoritmo para cada uno de los organismos.

VI.1 Comparando Algoritmos

Evaluamos los algoritmos MEME (Bailey y Elkan, 1995), BioProspector (Liu et al.,
2001) y Weeder (Pavesi et al., 2001) utilizando los casos de prucba propuestos por
Tompa et al. (2005). Se calcula para cada caso de prueba la sensibilidad, especificidad
y rendimiento, los resultados para los casos de prueba del humano se muestran en las
Figuras 10, 11 y 12, respectivamenie. Como se muestra en la IFFigura 13, en prome-
dio para todos los organismos, Weeder obtuvo la mejor sensibilidad (0.24), le siguié
BioProspector (0.19} y por dltimo MEME (0.15). En cuanto a especificidad, MEME
obtuvo el puntaje més alto (0.038), le siguié BioProspector (0.033) y por tltimo Weeder
(0.022). Hay que notar que Weeder obtuvo mejor sensibilidad con muy poca especifici-
dad, mientras que MEME obtuvo baja sensibilidad con una especificidad mdés alta, es

decir, encuentra menos sitios de pegado, pero con menor cantidad de falsos positivos.
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Por lo anterior, MEME tuvo el mejor rendimiento (0.032), seguido de BioProspector
{0.030) y por ultimo Weeder (0.020). Una de las razones por las que Weeder tuvo un
rendimiento bajo, es debido a su busqueda de sitios de pegado de longitud corta, 6 y
8 nucledtidos de largo, con esto se incrementa ls, cantidad de posibles patrones conser-
vados, ya que entre mds corfo el patrén, se pueden encontrar més ocurrencias debidas
al azar dentro de las regiones promotoras. BioProspector mostrd en general una buena

sensibilidad y especificidad, lo cual se ve reflejado en un rendimiento muy cercano al

de MEME.
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Figura 10. Sensibilidad de Weeder, MEME y BioProspector sobre 26 casos de prueba del
humano.
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Figura 11. Especificidad de Weeder, MEME y BioProspector sobre 26 casos de prueba del
humano.
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Figura 12. Rendimiento de Weeder, MEME y BioProspector sobre 26 casos de prueba del
humano.
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Figura 13. Sensibilidad, Especificidad y Rendimiento de Weeder, MEME y BioProspector,
promedio sobre todos casos de prueba de Tompa et al. {2005).

V1.2 Preprocesando con RepeatMasker

Preprocesar los datos de entrada con RepeatMasker (Smit et al., 2010) incrementa la
exactitud en los algoritmos vistos en la seccién anterior, a continuacién se muestra a

detalle dicha mejoria.

VI1.2.1 BioProspector

Aplicar RepeatMasker a BioProspector mejora la exactitud de la prediccién, en la
Figura 14 se observa como la sengibilidad mejora en algunos de los casos de prueba, y

en otros, mantiene la sensibilidad anterior, es decir, no hay pérdida de informacién.
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Figura 14, Sensibilidad de BioProspector y RepeatMasker -+ BioProspector sobre 26 casos
de prueba del humano,

La especificidad varfa con la informacién preprocesada y la completa. En la Figura
15 se muestran 4 casos de prueba (hm06, hm19, hm22 y hm26), en los cuales, con la
informacidn sin preprocesar se obtiene mejor especificidad, en el resto de los casos de

los casos de prueba, se obtiene una especificidad similar o mayor.
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Figura 15. Especificidad de BioProspector y RepeatMasker + BioProspector sobre 26 casos
de prueba del humano.

En lo referente al rendimiento, como se observa en la Figura 16 se obtiene una
mejoria en la mayoria de los casos de prueba, exceptuando 4 casos (hm06, hm19, hm22 y
hm?26), en los cuales, el rendimiento baja. Esto se debe a que los motivos propuestos por

RM+BioProspector contienen més sitios de pegado en comparacién con BioProspector.
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Figura 16. Rendimiento de BioProspector y RepeatMasker + BioProspector sobre 26 casos
de prueba del humano

V1.2.2 MEME

Con MEME, RepeatMasker también favorece la exactitud, para todos los casos de
prueba se mantuvo o se incrementé la sensibilidad (ver Figura 17). En cuanto a la
especificidad, se incrementd en la mayoria de los casos de prueba, exceptuando el caso

de prueba hmll, donde se decrementé (ver Figura 18).
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Figura 17. Sensibilidad de MEME y RepeatMasker + MEME sobre 26 casos de prueba del
humano.

Para el rendimiento, se mantuvo o incrementd, exceptuando el caso hmll, donde

hubo un ligero decremento (ver Figura 19).
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Figura 18. Especificidad de MEME y RepeatMasker + MEME sobre 26 casos de prueba del
humano.
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Figura 19. Rendimiento de MEME y RepeatMasker + MEME sobre 26 casos de prueba del
humano.

VI1.2.3 Weeder

Utilizando RepeatMasker con Weeder también mejord la exactitud, en cuanto a la
sensibilidad (ver Figura 20) se mantuvo en la mayorfa de los casos, en 5 hubo una
mejorfa significativa (hm02, hm03, hmll, hml6 y hm21). En la especificidad (ver
Figura 21) hubo incremento significativo en 10 de los casos (hm02, hm03, hm06, hm08,
hm09, hm10, hm1l, hm16, hm17 y hm21), en el resto, se mantuvo, no hubo decrementos
significativos.

El rendimiento (ver Figura 22) se mantuvo en la mayoria de los casos, en 10 de los

casos de prueba hubo mejorfa significativa (hm02, hm03, hm06, hm08, hm09, hm10,
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Figura 20. Sensibilidad de Weeder y RepeatMasker + Weeder sobre 26 casos de prueba del
humano.
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Figura 21. Especificidad de Weeder y RepeatMasker 4 Weeder sobre 26 casos de prueba
del humano.

hm11, hm16, hm17 y hm21), no hubo decrementos significativos.

VI1.2.4 Analisis

En promedio, hubo un incremento significativo al utilizar RepeatMasker. Esto es debido
a que las secuencias que RepeatMasker elimina, no son relevantes para la regulacién.
Dichas secuencias son repetifivas dentro de un genoma, y encontrar un motivo dentro
de dichas regiones es inservible. Es por eso que, al eliminarlas, los algoritmos pueden
enfocarse en a aquellas regiones que se creen relevantes y de esta manera, reducir el
nimero de falsos positivos.

Como se puede observar en la Figura 23, la sensibilidad se incrementé en todos los
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Figura 22. Rendimiento de Weeder y RepeatMasker + Weeder sobre 26 casos de prueba
del humano.

algoritmos, siendo Weeder con RepeatMasker quien obtuvo el puntaje més alto. Pero
en la especificidad (ver Figura 24), Weeder obtuvo la calificacién més baja, incluso al
utilizar RepeatMasker con Weeder falla en obtener un puntaje més alto que MEME y
BioProspector en sus versiones sin preprocesado. Esto es debido a la gran cantidad de
sitios de pegado candidatos que Weeder da como salida. Fue MEME quien obtuvo el

puntaje més alto.

Sensibilidad

gSinkM
#Con R

BicProspector

0.00 805 7.10 . 026 0.25 030
Figura 23. Sensibilidad promedio de las combinaciones anteriores,

MEME también obtiene el rendimiento més alto (ver Figura 25), seguido de Bio-
Prospector. Weeder, a pesar de que tiene una sensibilidad mayor, obtiene un rendimiento
muy bajo, debido a su baja especificidad.

En general, MEME obtiene pocos sitios de pegado, pero con una alta especificidad,
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Figura 24. Especificidad promedio de las combinaciones anteriores.
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Figura 25. Rendimiento promedio de las combinaciones anteriores.

debido a que dicho algoritmo produce pocos sitios de pegado candidatos, justamente lo
opuesto de Weeder, donde encuentra muchos sitios de pegado, pero con un alto indice
de falsos positivos. BioProspector muestra una consistencia tanto en sensibilidad como

en especificidad.

V1.3 Encadenamiento de Algoritmos

A continuacién se muestran los resultados de los dos encadenamientos propuestos, am-
bos son comparados con las versiones preprocesadas con RepeatMasker de MEME,

Weeder y BioProspector.
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V1.3.1 RepeatMasker + BioProspector + MEME

Para la combinacién RepeatMasker + BioProspector + MEME, se obtuvo una mejorfa
en la sensibilidad en el 57% de los casos de prueba (ver Figura 26), Weeder con Repeat-
Masker en 21% de los casos, y tanto MEME y BioProspector con 11% cada uno. En
cuanto a la especificidad (ver Figura 27) y rendimiento (ver Figura 28), la combinacién
obtiene el nimero mayor de casos de prucba 37% y 34%, respectivamente con puntaje

mds alto.
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Figura 26. Sensibilidad de la combinacién RepeatMasker 4 BioProspector + MEME sobre
26 casos de prueba del humano.
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Figura 27. Especificidad de la combinacién RepeatMasker + BioProspector + MEME sobre
26 casos de prueba del humano.

En promedio (ver Figura 29), se obtuvo la sensibilidad mds alta (0.334) seguida

por RM+Weeder con (0.252). También se obtuvo la especificidad maés alta (0.0421),
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Figura 28. Rendimiento de fa combinacién RepeatMasker + BioProspector + MEME sobre
26 casos de prueba del humano.

seguido por RM+MEME (0.0419). En cuanto al rendimiento, se obtiene el puntaje mas
alto (0.03929), seguido de RM-+MEME (0.0357), RM-+Weeder obtiene el rendimiento

més bajo (0.0222).

2 Rendimients % Especificidad M Sensiblitdad

RM+BP+MM

AM+Weeder

RM4Meme

RM+BioProspector

Qa0 0050 Q100 G150 €200 0250 0300 0350 0400

Figura 29. Promedios de Sensibilidad, Especificidad y Rendimiento de la combinacién Re-
peatMasker + BioProspector + MEME.

VI1.3.2 RepeatMasker 4+ BioProspector + Weeder + MEME

Para la combinacién RepeatMasker + BioProspector + Weeder + MEME, se obtuvo

una mejor sensibilidad en el 46% de los casos de prueba (ver Figura 30). Para la
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especificidad (ver Figura 31) y rendimiento (ver Figura 32) no obtiene los puntajes més
altos, pero es capaz de obtener una especificidad consistente, quedando todos los casos
de prueba en al menos, el segundo lugar.
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Figura 30. Sensibilidad de la combinacion RepeatMasker + BioProspector -+ Weeder +
MEME sobre 26 casos de prueba del humano.
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Figura 31. Especificidad de la combinacién RepeatMasker + BioProspector + Weeder +
MEME sobre 26 casos de prueba del humano.

En promedio (ver Figura 33), obtiene el puntaje més alto en sensibilidad (0.326),
mientras que en cuanto a la especificidad, quedé en segundo lugar (0.0401} después
de MEME (0.0419). Se obtiene el rendimiento més alto (0.0368), seguido de MEME
(0.0357).
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Figura 32, Rendimiento de la combinacién RepeatMasker + BioProspector + Weeder +
MEME sobre 26 casos de prueba del humano.
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Figura 33. Totales de Sensibilidad, Especificidad y Rendimiento de [a combinacién Repeat-
Masker + BioProspector + Weeder + MEME.

VI1.3.3 Comparacién de las combinaciones

Comparando ambas combinaciones, se puede observar que la sensibilidad (ver Figura
34) por cada caso de prueba en ambas combinaciones es similar, siendo RM+BP+MM
el que obtiene mayor puntaje en el 54% de los casos, mientras que RM+BP+WD+MM
en el 46% restante. En la especificidad {ver Figura 35}, se puede ver una gran diferencia,
ya que RM--BP+MM obtiene un puntaje més alto en el 72% de los casos de prueba.

Algo similar sucede con el rendimiento {ver Figura 36), RM+BP+MM obtiene mejor
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puntaje en el 68% de los casos de prueba.
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Figura 34. Sensibilidad de ambas combinaciones sobre 26 casos de prueba del humano.
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Figura 35. Especificidad de ambas combinaciones sobre 26 casos de prueba del humano.

En promedio (ver Figura 37), RM+BP-+MM muestra una mejor sensibilidad {0.334),
mientras que RM+BP+WD-+MM le con (0.326). En cuanto a la especificidad y
rendimiento, RM+BP+MM nuevamente obtiene un mejor puntaje (0.0421 y 0.0392,
respectivamente). Se puede observar que los puntajes de ambos encadenamientos son
cercanos, aunque al agregar el algoritmo de Weeder a la segunda combinacién, se incre-
menta, el nﬁrﬁero de posibles sitios de pegado candidatos, lo cual disminuye la especifi-
cidad y este a su vez, el rendimiento.

En conclusién, la combinacién RM+BP+MM, es la que obtiene mejores resultados




77

015
0.14
0.12

£ o1

]

Eoos

k]

§oss
004
002
oo

O N N I I T T R SR R Rt S S
of Pl O O ) &
v‘& FELFEFHFES TS & & &

NRMEEP+MM S RM+BREWITHNM

Figura 36. Rendimiento de ambas combinaciones sobre 26 casos de prueba del humano.

tanto en sensibilidad, especificidad y rendimiento entre todos los algoritmos utilizados.

Rendimiento  y

Especificidad § 7 RMEBPIWIOHMM
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Figura 37. Totales de ambas combinaciones.

La Figura 38 muestra el porcentaje de mejorfa en promedio con respecto al resto de

los algoritmos.

V1.4 Anadlisis de Resultados

En la seccién anterior, se observa que la combinacién RM+BP+MM es la que obtiene
mejores resultados, pero aun existen algunos casos de prueba en los cuales se obtienen

puntajes bajos. Esto es debido a la naturaleza del mismo caso de prueba, asi que a
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Figura 38. Porcentajes de mejoria de RM+BP+MM con respecto a los otros algoritmos,
considerando todos los casos de prueba de Tompa et af. (2005).

continuacidn, analizaremos los resultados de dicha combinacién junto con la estructura

de los casos de prueba.

V1.4.1 Falsos Positivos

El mimero de falsos positivos es de gran importancia, y dicho nidmero depende de la
cantidad de motivos que el usuario le pida al algoritmo. Entre menos motivos se le
pida al algoritmo, menos falsos positivos tendremos, pero al mismo tiempo tendremos
menos sitios de pegado verdaderos.

En promedio, por cada sitio de pegado verdadero, BioProspector nos dard 21.23
falsos positivos, RM+BioProspector 21.41 falsos positivos, MEME 23.17 falsos posi-
tivos, RM+MEME 22.33 falsos positivos, Weeder 59.72 falsos positivos y por dltimo,
RM-+Weeder nos dar4 56.42 falsos positivos. En cuanto a las combinaciones RM+BP+MM
v RM+BP4+WRAMM, se generan 19.92 y 23.87 falsos positivos por cada sitio de pegado

verdadero, respectivamente.
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Una forma de eliminar falsos positivos es usar informacién sobre motivos ya cono-
cidos en bases de datos, como Jaspar (Sandelin et al., 2004) y Transfac (Wingender
et al., 1996). Sin embargo, esto tiene sus limitaciones por la incertidumbre misma de
estas bases de datos, ya que no todo lo que en el algoritmo se evalie como falso positivo

realmente 1o sera.

VI1.4.2 Analisis por Organismo

En las figuras 39, 40 y 41 se muestra la sensibilidad, especificidad y rendimiento prome-

dio de cada organismo de los casos de prueba de Tompa et al. (2005).
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Figura 39. Sensibilidad promedio por organismo de Weeder, MEME y BioProspector.

Se puede observar, que para cada organismo y cada algoritmo, la sensibilidad, especi-
ficidad y rendimiento se comportan de diferente manera. Para la Mosca, el algoritmo
RM-+Weeder obtuvo la mejor sensibilidad (0.161), pero RM+MEME obtuvo mejor es-
pecificidad y rendimiento (0.042 y 0.035, respectivamente). En el caso del Humano, la
combinacién RM+BP+MM obtuvo la mejor sensibilidad, especificidad y rendimiento
(0.427, 0.054 y 0.050, respectivamente).

RM+BP+MM también obtuvo la mejor sensibilidad en el caso del ratén (0.417),

RM+MEME obtuvo la mejor especificidad y rendimiento (0.069 y 0.060). Por ultimo,
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Figura 40. Especificidad por organi;mo de Weeder, MEME y BioProspector.

en caso de la Levadura, RM+BP+MM obtuvo la mejor sensibilidad, especificidad y

rendimiento {0.395, 0.042 y 0.040, respectivamente).
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Figura 41. Rendimiento por organismo de Weeder, MEME y BioProspector.

VI1.4.3 Analisis por niimero se secuencias

Uno de los factores que deciden si el algoritmo tiene buena exactitud o no, es el ntiimero
de regiones promotoras por caso de prueba. La Figura 42 muestra como la sensibil-
idad con la combinacién RM+BP+MM se incrementa a mayor numero de regiones
promotoras por caso de prueba.

La especificidad y el rendimiento (ver Figura 43} se ven afectados seguin el ndmero de

regiones promotoras por cada caso de prueba, 3 mayor nimero de regiones premotoras,
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Figura 42, Sensibilidad de RM+BP+MM por ndmero de secuencias en los casos de prueba.

mayor especificidad y rendimiento. Se puede observar un decremento en el intervalo de

8 a 10 secuencias tanto para sensibilidad, especificidad y rendimiento, esto es debido al

bajo nimero de casos de prueba que representan dicho intervalo.
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Figura 43. Especificidad y Rendimiento de RM+BP+MM por nimero de secuencias en los

casos de prueba.
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VI.4.4 Andilisis por nivel de conservacién de los sitios de pe-

gado

Otro factor clave que decide la exactitud de los algoritmos, es el nivel de conservacién
de los sitios de pegado, es decir, que no sea muy diferentes el uno del otro. Para este
analisis, el porcentaje de conservacién fue calculado con el software Geneious (Drum-
mond et al., 2011). Se introducen los sitios de pegado reales al software Geneious, se
alinean con el algoritmo ClustalW (Thompson et al., 1994), y se genera el porcentaje de
nucleétidos que son idénticos en el alineamiento. Dicho porcentaje es inicamente usado
como referencia para ver el comportamiento de la exactitud del algoritmo RM+BP+MM,
puede variar dependiendo del algoritmo de alineamiento que se utilice.

Los sitios de pegado obtuvieron un porcentaje de conservacién que variaba del 35%
al 84%. Se puede observar en la Figura 44 como la sensibilidad aumenta a mayor
conservacién se los sitios de pegado. En cuanto a la especificidad y rendimiento (Figura

45), se observa un incremento cuando el porcentaje de conservacién es superior al 55%.
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Figura 44. Sensibilidad de RM+BP+MM por conservacion de los sitios de pegado.

Por lo anterior, se puede concluir como es de esperarse que a mayor nimero de

regiones promotoras y a mayor porcentaje de conservacion de los sitios de pegado,
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Figura 45. Especificidad y Rendimiento de RM+BP+MM por conservacién de los sitios de
pegado.

mayor exactitud en los algoritmos.
En el Apéndice D se muestran todos los datos de sensibilidad (Tabla XXII), especi-

ficidad (Tabla XXIII) y rendimiento {Tabla XXIV) utilizados en este capitulo.

VI1.4.5 Analisis por nimero de secuencias y conservaciéon de

los sitios de pegado

Un andlisis de resultados usando simultdneamente porcentaje de conservacién y el
nilimero de secuencias fue realizado, pero debido a la falta de uniformidad en cuanto
al nimero de casos de prueba por intervalo, no fue posible llegar a una conclusién. Se
puede observar que para los casos de prueba de Tompa et al. {2005), en cuanto a la
sensibilidad (Figura 46), aquellos gue tienen de 1 a 4 secuencias y con un porcentaje
de conservacién de 51% a 60% fueron los més altos. También se puede observar que
la sensibilidad de aquellos casos de prueba con un porcentaje de conservacién de 71%
a 80% va en incremento con el nimero de secuencias. De igual manera, en cuanto a

la. especificidad (Figura 47), los que obtuvieron la puntuacién més alta fueron aquellos




84

con un porcentaje de conservacion de 61% a 70% con mds de 9 secuencias.
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Figura 46. Sensibilidad de RM+BP+MM por ndmero de secuencias y porcentaje de con-
servacién en los casos de prueba.
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Figura 47. Especificidad de RM+BP+MM por niimero de secuencias y porcentaje de con-
servacién en los casos de prueba.

V1.4.6 Prueba de Wilcoxon Signed Rank Test

Para evaluar si las mejorias por organismo (Seccién VI.4.2) son estadisticamente signi-

ﬁcétivas a un 5% de nivel de confianza, se aplicé la prueba de Wilcoxon Signed Rank




85

Tabla Il. Prueba de Wilcoxon Rank Sum Test para la sensibilidad sobre casos de prueba del

humano.

RM+BP | RM+MM { RM+WR | RM+BP+MM
RM+BP - 0.4807 1 0.0001
RM+MM - 0.2379 0.0000
RM+WR - 0.0118
RM-+BP+MM -

Tabla lll. Prueba de Wilcoxon Rank Sum Test para la especificidad sobre casos de prueba

del humano.
RM+BP | RM+MM | RM+WR | RM+BP+MM
RM+BP - 0.8238 0.2632 0.0347
RM+MM - 0.8238 (0.4049
RM+-WR - 0.0066
RM+BP+MM -
Test.

Se puede observar en la Tabla IT que la diferencia en la sensibilidad para el humano

para todos los algoritmos es estadisticamente significativa. En la Tabla III se muestra

cémo para el algoritmo RM+MEME, la mejorfa de la exactitud no es estadisticamente

significativa, lo cual es consistente con los resultados previos (Seccién VI1.4.2), donde se

muestra como a pesar de que RM+BP+MM es quien obtiene la mejor especificidad, es

MEME quien le sigue.

Para el ratén, se puede observar en la Tabla IV que la diferencia en la sensibilidad

entre el RM+BP+MM vy el resto de los algoritmos es estadisticamente significativa. En

la Tabla V se muestra como para el algoritmo RM+BP+MM, la mejoria en la exactitud




86

de prueba

Tabla 1V. Prueba de Wilcoxon Rank Sum Test para la sensibilidad sobre casos
del ratén.
RM+BP | RM+MM | RM+WR | RM+BP+MM
RM-+BP - 0.5078 1 0.0117
RM-+MM - 0.1797 0.0010
RM-+WR, - 0.0054
RM-+BP+MM -
Tabla V. Prueba de Wilcoxon Rank Sum Test para la especificidad sobre casos de prueba
del ratdn.
RM4BP | RM4+MM | RM4+WR | RM4+-BP+MM
RM+BP - 0.7138 0.2312 0.06231
REM+MM - 0.8248 0.3049
RM+WR - 0.0026
RM+BP+MM -

con respecto a RM-+MM no es estadisticamente significativa, debido a que es RM+MM

quien obtiene la mejor sensibilidad segin la evaluacién de la Seccién VI.4.2.

En cuanto a la levadura, se puede observar en la Tabla VI que la diferencia en

la sensibilidad entre RM+BP+MM con el resto de los algoritmos es estadisticamente

significativa. En la Tabla VII se muestra que para el algoritmo MEME, la mejoria en

la exactitud no es estadisticamente significativa, ya que a pesar de que RM+BP+MM

tiene una especificidad mayor, RM+MEME le sigue muy de cerca.

Para la mosca no se realizé una evaluacién de Wilcoxon, debido a que el algoritmo

RM+BP+MM no obtuvo mejoria segin la evaluacién de la Seccién VI.4.2.

Se puede observar por lo anterior que RM+BP+MM no tiene una especificidad sig-




Tabla VI. Prueba de Wilcoxon Rank Sum Test para la sensibilidad sobre casos de prueba de

la levadura.
RM+BP | RM+MM | RM+WR | RM+BP+MM
RM+BP - 0.4038 0.7842 0.0025
RM-+MM - 0.1452 0.0006
RM+WR - 0.6042
RM+BP+MM -
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Tabla VII. Prueba de Wilcoxon Rank Sum Test para la especificidad sobre casos de prueba
de la levadura.

RM+BP | RM+MM | RM+WR | RM+BP+MM
RM+BP - 0.4187 0.6754 0.0134
RM+MM - 0.4568 0.2145
RM+WR - 0.0056

RM+BP+MM
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nificantiva diferente de RM+MEME, debido a que ambos algoritmos han mantenido
una especificidad cercana. Esto es debido a la naturaleza del algoritmo combinado
{(RM+BP+MM), ya que es MEME también quien elige los motivos de las regiones can-
didatas. Pero a pesar de esto tltimo, el algoritmo RM+BP+MM obtiene una mejoria
significativa en la sensibilidad a comparacién de RM+MEME, dicho de otra forma,
se obtienen mds sitios de pegado reales con la misma especificidad. Para el resto de
los algoritmos, RM-+BP+MM obtiene una diferencia significativa tanto en sensibilidad
como en especificidad (Humano, Ratén y Mosca).

La evaluacién propuesta por Tompa et al. (2005) difiere de la analizada en esta tesis
en dos aspectos importantes: solo permitieron un motivo por cada caso de prueba y
se permitié la consulta de bidlogos y bibliografia para ayudar a seleccionar el motivo a
reportar. En su evaluacién, MEME tuvo una sensibilidad de 0.067 y una especificidad
de 0.107, mientras que Weeder obtuvo una sensibilidad de 0.086 y una especificidad de
0.299, BioProspector no fue evaluado en Tompa et al. (2005). Aquellos casos de prueba
que no reportaron ningiin motivo, no fueron considerados al calcular la sensibilidad y
especificidad, es por esto que ellos afirman que Weeder tuvo una alta sensibilidad y
especificidad debido a que en 17 casos, no reportaron ningtin motivo. También sug-
ieren que limitar los algoritmos a reportar inicamente un motivo puede dar una alta
especificidad, pero esto sélo hace que los algoritmos supongan que los casos de prueba

Unicamente tienen un sélo motivo, lo cual es falso.
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Capitulo VII

Conclusiones y Trabajo a Futuro

En este trabajo se abordd el problema de bisqueda de motivos utilizando una estrategia
de encadenamiento de algoritmos. Como un primer intento de entender el problema, se
hizo una revisién bibliografica sobre los algoritmos que intentan resolver la bisqueda de
motivos. Basdndonos en las ideas de Jianjun et al. (2005) y de Xiaohui et al. (2010), se
implementé el encadenamiento BioProspector con MEME (BP+MM). Con el objetivo
de mejorar la exactitud del encadenamiento, se preprocesé la informacién de los casos de
prueba utilizando RepeatMasker para eliminar as{ fragmentos irrelevantes, dando lugar
al encadenamiento RM-+BP-+MM. Se comparé la exactitud de dicho encadenamiento
con los algoritmos componentes, as{ como con la informacién preprocesada.

Con el objetivo de mejorar la exactitud de la bisqueda de motivos, se implementé un
segundo encadenamiento, RM+BP+WD+MM, al cual se le agregd Weeder y funciona
de forma, similar que RM+BP+MM.

Se utilizé el benchmark propuesto por Tompa et al. (2005), que consiste en casos
de prueba reales de organismos eucariotas (humano, ratén, mosca y levadura), el cual
se comprobé que contuviera tnicamente secuencias promotoras de genes (Apéndice C).

Por 1iltimo, se hizo un andlisis de los resultados, asi{ como de la composicién de los
casos de prueba, para ver si habia casos especificos en los cuales los encadenamientos

funcionaban mejor.
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VII.1 Conclusiones

e Preprocesar los casos de prueba antes de ejecutar un algoritmo es importante. En
todos los casos, preprocesar las secuencias mantuvo o mejord la exactitud de los

algoritmos MEME, BioProspector y Weeder.

e El nimero de falsos positivos en todos los algoritmos utilizados en este trabajo
es elevado. Postprocesar la informacién de los algoritmos puede reducir dicho
ntimero. En promedio, por cada sitio de pegado verdadero, BioProspector nos
dard 21.23 falsos positivos, RM+BioProspector 21.41 falsos positivos, MEME
23.17 falsos positivos, RM+MEME 22.33 falsos positivos, Weeder 59.72 falsos pos-
itivos y por tdltimo, RM+Weeder nos dar4 56.42 falsos positives. RM+BP+MM
y RM+BP+WR+MM, generan 19.92 y 23.87 falsos positivos por cada sitio de

pegado verdadero, respectivamente.

e La especificidad es el criterio més importante cuando se evaldan los algoritmos de
blisqueda de motivos, debido a que actualmente resulta muy cara la comprobacién
experimental de los sitios de pegado, especialmente cuando se tiene un nimero

alto de falsos positivos.

¢ El encadenamiento de algoritmos puede mejorar la bisqueda de motivos, aunque
el tiempo de ejecucidn siempre serd mayor al de sus algoritmos componentes. Am-
bos encadenamientos propuestos en este trabajo, mejoraron los resultados de los
algoritmos que los componen. RM+BP+MM obtuvo la sensibilidad, rendimiento
y especificidad més alta en comparacién con Weeder, MEME y BioProspector,
mientras que RM+BP+WR~+MM tinicamente superé en sensibilidad y rendimiento

a los algoritmos anteriores.
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¢ RM+BP+MM obtuvo un porcentaje de mejoria de sensibilidad con respecto a los
algoritmos MEME (106.96%), RM+MEME (86.34%), BioProspector (60.65%),
RM+BP (41.28%), Weeder (33.14%) y RM+Weeder (20.97%). También hubo
mejoria en especificidad, MEME (5.88%), RM+MEME (0.48%), BioProspector
(42.74%), RM+BP (13.33%), Weeder (100.99%) y RM+Weeder (66.23%). Aque-
Hos que tuvieron un porcentaje bajo de mejoria en sensibilidad, obtuvieron un

incremento mayor en especificidad, y viceversa.

o La conservacién de los motivos, asi cémo el niimero de secuencias en los casos de
prueba son fundamentales para la exactitud de los algoritmos, donde el caso de
prueba ideal, tendria una conservacién alta en sus sitios de pegado, junto con un

numereo de secuencias también alto.

¢ La bisqueda de motivos degenerados es todavia una tarea complicada para los
algoritmos actuales, ya que la mayoria busca sitios de pegado con una conservacién

superior al del 50%.

e No todos los sitios de pegado tienen un consenso de caracteres en comin. Algunos
factores de transcripeidén no buscan un patrdn de nucledtidos en comin, sino mas
bien, un conjunto combinado de nucleétidos que proporcionen una estructura
tridimensional requerida para su pegado, tal como lo muestran Napoli et af. (2006)
con el factor de transcripcién CAP de la mosca, donde busca un patrén de energia

que le permita doblar al ADN 46° para su pegado.

e Intentar resolver el problems de bisqueda de motivos con un solo algoritmo y
una sola funcién objetivo para todos los organismos y factores de transcripcidn,

es una tarea dificil en bioinformaética.
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o Definir criterios de evaluacién més estrictos para los algoritmos de bisqueda de

motivos es algo necesario.

VII.2 ‘'Trabajo a futuro

Para el paradigma actual de bisqueda de motivos, existe un nimero de condiciones que
se deben cumplir para que un algoritmo tenga buena exactitud, las cuales son: en cuanto
a las secuencias, su longitud, su distribucién de nucleétidos, distribucion de subcadenas
y nimero de secuencias; en cuanto a los sitios de pegado, porcentaje de conservacién,
nimero de sitios de pegado, distribucién en las secuencias y longitud; en cuanto al al-
goritmo, funcién objetivo, modelo {probabilistico, combinatorio, filogenético), longitud
del motivo a buscar, mutaciones. Definir los valores de algunas de estas variables en los
algoritmos, ayudaria a mejorar la exactitud. Para ayudar a solucionar este problema,

se propone:

o Generar casos de prueba descriptivos y diversos por organismo (diversidad de
nimero de secuencias por caso y variedad de sitios de pegado en cuanto a por-

centaje de conservacién), utilizando bases de datos con informacién actualizada.

e Para cada algoritmo y funcién objetivo, definir las caracteristicas de los casos
de prueba necesarias para una alta exactitud. Debido a que inicialmente solo se
conocen las caracteristicas técnicas del caso de prueba (ntmero de secuencias,
longitud de secuencias y distribucién de nuclestidos y de subcadenas), tener una
funcién objetivo dependiendo de las caracteristicas del caso de prueba podria
ayudar a su mejorfa. Independientemente del organistno que se analice, si dos
casos de prueba contienen las mismas caracteristicas, es posible tener el mismo

porcentaje de exactitud.
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Para solucionar la bidsqueda de motivos de sitios de pegado muy degenerados o
mejorar la especificidad de los motivos conservados, se tiene que utilizar informacién

adicional, tal como patrones de energia y estructuras tridimensionales del ADN,

VII.3 Productos de Investigacion

¢ Herramienta para la btisqueda de motivos en secuencias de ADN para casos reales,
la cual contiene los algoritmos MEME, Weeder y BioProspector entrelazados con
programacién en PERL, ademds de RepeatMasker vy su base de datos RepBase

para el preprocesamiento opcional de secuencias de ADN.

o Plataforma para el ficil encadenamiento de algoritmos para la bisqueda de mo-
tivos, programada en PERL y SHELL de Linux, en la cual es posible agregar

diferentes programas de biisqueda de motivos segin se requiera.
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Apéndice A

Principios organizacionales de las regiones
promotoras

Los sitios de pegado sin promotores no muestran ningin patrén general con respecto
a localizacién y orientacidn dentro de las secuencias promotoras. Incluso sitios de pe-
gado importantes para un factor de transcripcién en especifico pueden ocurrir en casi
cualquier lugar dentro de un promotor. Por ejemplo, el AP-1 (proteina activadora,
un complejo de dos factores de transcripcidn}, se pega muy lejos del inicio de la tran-
scripeién, como en el caso del gen de la sialoproteina en la rata, donde el AP-1 se pega
casi 900 nucledtidos de distancia del inicio de la transcripcién (Yamauchi et al., 1996).
También el AP-1 es necesario para el virus de la leucemia Moloney Murine, donde se
pega muy cerca al sitio de inicio de la transcripcién (Sap et al., 1989). Otros sitios
funcionales para el AP-1 se encuentran fuera de la regién promotora, como es el caso
para el gen de la proopiomelanocortina y del gen fra-1 (Bergers et al., 1995). Ejemplos
similares pueden encontrarse, en donde un mismo factor de transcripcion puede pegarse
en regiones diferentes, por lo que una regién de pegado no puede definirse.

El contexto de los sitios de pegado es uno de los mayores determinantes en el con-
trol de la transcripcién. Como consecuencia de los requerimientos del contexto, es que
los sitios de pegado estdn usualmente agrupados y tales grupos funcionales han sido
descritos en muchos casos. Subconjuntos de grupos de sitios de pegado que tienen una
funcién independiente en especifico del promotor son llamados médulos promotores.

Estos médulos contienen muchos sitios de pegado que acttan juntos para realizar una
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funcién comin, como la de la expresién de un tejido en especifico. Dentro de un mod-
ulo promotor, tanto el orden secuencial como la distancia son cruciales para la funcién,
indicando que estos médulos pueden ser determinantes criticos de un promotor, mucho
mas que los sitios de pegado individuales. Los médulos promotores siempre estén con-
stituidos por mas de un sitio de pegado. Como los promotores pueden contener varios
moédulos que utilizan conjuntos traslapados de sitios de pegado, el contexto conservado
de un sitio de pegado en particular no puede ser determinado de la secuencia primaria.
Los médulos correspondientes deben ser detectados separadamente antes de que la es-
tructura modular funcional de un promotor o de cualquier otra regién promotora en
ADN pueda ser revelada por un andlisis computacional. Uno de los médulos promotores

mejor conocidos es el promotor minimo {Zawel y Reinberg, 1995).

A.1 Propiedades modulares del promotor minimo

El médulo del promotor minimo puede ser definido por su capacidad de armar el com-
plejo iniciador de la transcripcién (ver Figura 48), y orientarlo hacia el sitio de inicio de
la transcripcién (TSS) del promotor, definiendo la localizacién exacta del T'SS. Varias
combinaciones de cuatro elementos que constituyen un promotor minimo general pueden
lograr esto. Este médulo incluye la caja TATA, la regién iniciadora (TSS), un elemento
activador corriente arriba (a la izquierda del 5} y un elemento corriente abajo (a la
derecha del 3°). La caja TATA es un elemento bésico de la transcripcién, la cual estd
localizada, cerca de 20 a 30 nucledtidos del TSS, es el sitio de unién tanto de los factores
de transcripcién como de las histonas y est4 implicada en el proceso de transcripcién
por la ARN polimerasa. No todos los cuatro elementos son requeridos, o algunos ele-

mentos pueden tener tantas variaciones como para ser reconocidos por las herramientas
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computacionales.

Elemento  caia TATA 188 Elemento
corriente arriba corriente abajo

Msdulo del Promotor Minimo

Figura 48. Estructura general del promotor minimo de la polimerasa H. TSS = regién
iniciadora. Las formas sobre la barra representan sitios de pegado de proteina adicionales y
la flecha representa el sitio de inicio de la transcripcién. Tomado de Lengauer (2002).

A.1.1 Primer grupo: Caja TATA que contiene promotores sin

un iniciador conocido

El posicionamiento satisfactorio del complejo de iniciacién puede comenzar en la caja
TATA conteniendo promotores del complejo TFIID, el cual contiene la proteina de
pegado de la caja TATA asi como otros factores de pegado. Junto con otro com-
plejo de factores de transcripcién (TFIIB), lleva al ensamble del complejo de iniciacién
(Conaway y Conaway, 1995). Si un sitio de pegado corriente arriba coopera con la
caja TATA, ningin iniciador especial o secuencia corriente abajo puede ser requerida,
lo cual permite el ensamble de un médulo minimo promotor funcional con solo dos de

los cuatro elementos.
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A.1.2 Segundo grupo: Promotores sin caja TATA con un ini-

ciador funcional

La caja TATA no es un elemento esencial de un promotor funcional. Una TSS com-
binada con un solo elemento corriente arriba también puede ser capaz de iniciar la
transcripcién (Gilinger y Alwine, 1993), aungue los iniciadores no han sido claramente
definidos a nivel secuencial hasta ahora. Generalmente una regién de 10 a 20 nucleétidos

alrededor del TSS es suficiente para representar un iniciador.

A.1.3 Tercer grupo: Caja TATA con un iniciador funcional

La combinacién de la caja TATA y un iniciador puede encontrarse en muchos promo-
tores virales y se ha demostrado que un sitio de pegado adicional corriente arriba puede
influenciar si la caja TATA o el elemento iniciador es quien determinara las propiedades
del promotor (Colgan y Manley, 1995). Se sabe también que elementos corriente arriba

pueden incrementar significativamente la eficiencia de la T'SS con esta combinacién.

A.1.4 Cuarto grupo: Promotores nulos con tinicamente ele-

mentos corriente arriba y corriente abajo

Los promotores nulos que no contienen ni la caja TATA ni un iniciador, Unicamente
funcionan con elementos corriente arriba y corriente abajo (Novina y Roy, 1996).

Al menos estos cuatro tipos de promotores minimos han sido identificados hasta
ahora, si ademds de estas combinaciones se consideran los elementos corriente arriba y
corriente abajo, se tendria un total de 7 posibles promotores minimos.

Aparentemente el tinico comin denominador de la iniciacién de la transcripcién en

un promotor es la existencia de al menos un elemento del promotor minimo dentro
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quég 5

Caja TATA gue contiene promotores sin un
iniciadér conocido

e—

Promotores sin caja TATA con un iniciador
funcional

l——s
L& 1 1 i

Caja TATA con un iniclador funcional

-

Promotores nulos con Unicamente elementos
corriente arriba y corriente abajo

Figura 49. Las 4 variaciones de un promotor minimo para la polimerasa |l en eucariotas.
Tomado de Lengauer (2002).
de cierta regién. Esta deduccién es incorrecta, pues tanto el espaciado como el orden
secuencial de los elementos dentro del médulo del promotor minimo son de mucha
importancia a pesar de la presencia o ausencia de elementos individuales. Muchos
promotores distintivos tienen requerimientos de elementos corriente arriba o corriente
abajo y van a funcionar con su factor de transcripcién especifico. Mover el iniciador, la
caja TATA y elementos corriente arriba puede tener efectos en las funciones promotoras
y afectar la expresién génica (Cramer et al., 1997).

La Figura 50 muestra una representaciéon de un promotor pol II con un complejo
de iniciacion armado, la cual ilustra que sf importa dénde una proteina en especifico
se pega al ADN para permitir un ensamble apropiado del rompecabezas molecular del

complejo de la iniciacién,
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ADN ciclado

Promotor distal /
Potanciador

Figura 50. El complejo de la iniciacién de la transcripcién. Tomado de Lengauer (2002).

A.2 Tipos de regiones promotoras

A.2.1 Region de matriz adjunta

Un lazo de cromatina es una regién del ADN cromosomal localizado entre dos puntos
de contacto del ADN con la matriz nuclear marcada por la regién de matriz adjunta.
La matriz nuclear es un acoplamiento de proteinas alinedndose con la superficie interna
de la envoltura nuclear. La regulacién transcripcional requiere la asociacién del ADN
con esta matriz nuclear, la cual mantiene una variedad de proteinas promotoras. Las
regiones de matriz adjunta estdn compuestas de diferentes elementos los cuales incluyen

sitios de pegado de factores de transcripcién, potencial ADN cruciforme, segmentos ricos
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en AT, por nombrar los mds importantes (Lengauer, 2002).

A.2.2 Potenciadores y Silenciadores

Los potenciadores son regiones promotoras que pueden aumentar significativamente
el nivel de transcripcién de un promotor sin importar su orientacién y distancia con
respecto al promotor mientras se encuentren localizados dentro del mismo lazo de cro-
matina. Los silenciadores son basicamente idénticos a los promotores y con los mismos

requerimientos, pero tienen un efecto negativo en las actividades del promotor.

A.2.3 Promotores

Los promotores son regiones en el ADN que son necesarias para iniciar la transcripcién
(inicio de la sintesis del ARN) y consiste en tres regiones bdsicas {(ver Figura 49). La
parte que determina los nucleétidos exactos para la iniciacién de la transcripcién es el
llamado promotor minimo y es una secuencia de ADN donde la ARN polimerasa y sus
cofactores se ensamblan en el promotor.

La siguiente regién corriente arriba del promotor minimo es conocido como pro-
motor proximal y usualmente contiene un ndmero de sitios de pegado de factores de
transcripcién responsables del ensamble de un complejo de activacidn. Es generalmente
aceptado que en eucariotas, los elementos promotores proximales se encuentren local-
izados a una distancia de entre 250 a 500 nucleétidos de distancia corriente arriba del
sitio de inicio de la transcripcién.

La tercer parte del promotor estd localizada mucho maés lejos y es llamado el promo-
tor distal. Esta regién usualmente regula la actividad del promotor minimo y proximal

y también contiene sitios de pegado de factor de transcripcién. Aunque las regiones
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promotoras distales y los potenciadores no muestran diferencia alguna, si una regién
promotora distal actia independientemente a la posicién y orientacién, entomnces es

llamada potenciadora.

A.2.4 ;Coémo se identifican los sitios de pegado en ADN ex-

perimentalmente?

Usualmente el punto de inicio es un fragmento de ADN amplificado por PCR que se
cree contiene un sitio de pegado para una proteina en particular. Para determinar
experimentalmente si una proteina en particular se pega, es necesario tener la proteina
de pegado parcialmente purificada almacenada.

Una forma de identificar si el sitio de pegado estd presente en el fragmento de ADN
es utilizando un ensayo de cambio en la corrida electroforética. La técnica se basa
en una corrida electroforética entre fragmentos de ADN marcados y la presencia de
extractos celulares. El ensayo bésico para el ADN consiste en un carril solo con el
fragmento de ADN de interés marcado. Una segundo carril con el mismo ADN mas
proteinas que, en las condiciones dadas no interaccionan con el mismo, y el tercer carril
consiste en el mismo fragmento de ADN més las protefnas con supuesta interaccidn
con esa secuencia. Dependiendo del resultado del tercer carril se puede determinar si
existié o no interaccién. Un fragmento de ADN interaccionando con proteinas tiende a
recorrer menos distancia a través del gel en el mismo tiempo que en los carriles 1 o 2,
y por lo tanto se deberfa ver retrasado.

Cuando se tiene alguna proteina que se sabe se pega al ADN pero no se tiene la regién
de interés de ADN, es posible colectar fragmentos de ADN que contienen el sitio de

pegado utilizando una técnica denominada inmunoprecipitacién de cromatina (ChIP).
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Esta técnica consiste en el uso de un anticuerpo que reconozea la proteina de interés no
solamente en disolucién sino también en la cromatina. La ChIP consta basicamente de
dos pasos, entrecruzamiento con formaldehido del ADN a las proteinas unidas a éste in
vive en células para que se fijen las interacciones proteina-proteina y las interacciones
proteina-ADN seguido de la inmunoprecipitacién de los complejos proteina-ADN con
anticuerpos especificos a partir de extractos sonicados para fragmentar la cromatina.
Las secuencias especificas de ADN inmunoprecipitadas son entonces amplificadas por
PCR para determinar si han sido o no enriquecidas en las muestras correspondientes

para cada anticuerpo (Kuo y Allis, 1999).
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Apéndice B

Algoritmos de bisqueda de motivos

A continuacién, una compilacién de algoritmos de biisqueda de motivos:
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Apéndice C

Documentacion de Casos de Prueba

En este apéndice, se documentan los casos de prueba generados por Tompa et al. (2005),
donde se muestran las caracteristicas de los casos de prueba reales, genéricos y ficticios.

Se define como:

e Caso de prueba real: Aquel que contiene regiones promotoras reales y sitios de

pegado reales.

¢ Caso de prueba genérico: Aquel que contiene secuencias no promotoras reales con

sitios de pegado reales insertados en su ubicacién original.

¢ Caso de prueba ficticio: Aquel que contiene secuencias generadas computacional-

mente con sitios de pegado reales insertados en su ubicacién original.

C.1 Documentacion técnica

C.1.1 Mosca

Tabla IX: Casos de prueba reales de la Mosca.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

dmQir 4 1500 7
dm02r 1 2000 b

Continuacién en la siguiente pagina.




Tabla IX — continda de la pagina anterior

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

dmO03r 3 2000 9
dm04r 4 2000 9
dm05r 3 2500 14
dmO06r 1 3000 7

Tabla X: Casos de prueba genéricos de la Mosca.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

dm0lg 4 1500 7
dm02g 1 2000 5
dm03g 3 2000 9
dm0O4g 4 2000 9
dm05¢g 3 2500 14
dm06g 1 3000 7
dm07g 3 1500 0
dm08g 3 2000 0

Tabla XI: Casos de prueba ficticios de la Mosca.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

dmO1im 4 1500 7

Continuacién en la siguiente pagina.
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Tabla XI - continta de la pagina anterior

Caso de pruecba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado
dm02m 1 2000 5
dm03m 3 2000 9
dm(4m 4 2000 9
dm05m 3 2500 14
dm(6m 1 3000 7
dm07m 3 1500 0
dm08m 3 2000 0

C.1.2 Humano

Tabla XII: Casos de prueba reales del Humano.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado
hmQ1r 18 2000 16
hm02r 9 1000 11
hm03r 10 1500 15
hmO04r 13 2000 i1
hmQ5r 3 1000 11
hmQ6r 8 500 9
hm07r 5 1000 6
hm08r 14 500 13
hm09r 10 1500 10

Continuacién en la siguiente pagina.
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Tabla Xl ~ continta de la pagina anterior

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

hm10r 6 500 11
hm1ir 8 1000 19
hm12r 2 500 5
hm13r 6 1000 9
hm14r 2 1000 4
hm15r 4 2000 4
hm16r 7 3000 7
hm17r _ 11 500 10
hm18r 5 3000 7
hm19r 5 500 4
hm21r 5 1000 7
hm22r 6 500 5
hm23r 4 500 5
hm24r 8 500 8
hm25r 2 500 5
hm26r 9 1000 10

Tabla XIIi: Casos de prueba genéricos del Humano.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

hm0lg 18 2000 16
hm02g 9 1000 11

Continuacién en la siguiente pagina.
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Tabla XIIl — continda de la pagina anterior

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

hmO03g
hm04g
hmO05g
hmQ6g
hmQ7g
hm(8g
hm09g
hm10g
hmillg
hmi12g
hm13g
hmldg
hmlbg
hm16g
hml7g
hm18g
hm19g
hm2lg
hm22g
hm23g

hm24g

10
13

14

10

1500 15
2000 i1
1000 11
500 9
1000 6
500 13
1500 10
500 11
1000 19
500 S
1000 9
1000 4
2000 4
3000 7
500 10
3000 7
500 4
1000 7
500 S
500 5
500 8

Continuacidn en la siguiente pégina.
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Tabla Xill - continda de la pagina anterior

Caso de prueba No de Secuencias

Largo Sitios de Pegado

hm25g

hm?26g

2
9

500
1000

5
10

Tabla X1V: Casos de prueba ficticios del Humano.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

hm0lm
hm02m
hm03m
hmQ04m
hm05m
hm06m
hm07m
hm08m
hm09m
hm10m
hmilm
hm12m
hm13m
hml4m
hmi5m

hm16m

18
9
10
13

14
10

2000
1000
1500
2000
1000
500
1000
500
1500
500
1000
500
1000
1000
2000
3000

16
11
15
11
11
9
6
13
10
11

19

7

Continuacién en la siguiente pagina.
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Tabla XIV ~ continda de la pdgina anterior

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

hml7m
hm18m
hmi9m
hm21m
hm?22m
hm23m
hm24m
hm?25m

hm?26m

11
5

b GO W

[l=]

500 10
3000 7

500 4

1000 7

500 5

500 5

500 8

500 5
1000 10

C.1.3 Ratén

Tabla XV; Casos de prueba reales del Ratén,

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

musOlr
mus02r
mus{3r
mus(4r
mus05r
mus06r

mus0Q7r

3

9
5
7
4

w

500 6
1000 12
500 9
1000 14
500 6
500 ]
1500 4

Continuacién en la siguiente pagina.
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Tabla XV — continda de la pagina anterior

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

mus08r 3 1500 3
musQ9r 2 500 2
mus10r 13 1000 15
musllr 12 500 15
musi2r 3 500 7

Tabla XVI: Casos de prueba genéricos del Ratén.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

mus0lg 3 500 6
mus02g 9 1000 12
mus03g 5 500 9
mus04g 7 1000 14
mus05g 4 500 6
muség 3 500 5
mus07g 4 1500 4
mus08g 3 1500 3
mus(9g 2 500 2
musl0g 13 1000 15
musllg 12 500 15

musli2g 3 500 7
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Tabla XVII: Casos de prueba ficticios del Ratén.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado
mus0lm 3 500 6
mus(2m 9 1000 12
mus03m 5 500 9
mus04m 7 1000 14
mus05m 4 500 6
mus(6m 3 500 5
mus07m 4 1500 4
mus08m 3 1500 3
mus09m 2 500 2
musi0m 13 1000 15
musllim 12 500 15
musi2m 3 500 7

C.1.4 Levadura

Tabla XVIlI: Casos de prueba reales de la Levadura.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

ystOlr 9 1000 T
yst02r 4 500 5
yst03r 8 500 18

Continuacién en la siguiente pigina.




Tabla XVIII — continda de la pagina anterior

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

yst04r 7 1000 7
ystO5r 3 500 4
yst06r 7 500 7
yst08r 11 1000 14
yst09r 16 1000 13

Tabla XIX: Casos de prueba genéricos de la Levadura.

Caso de prueba No de Secuencias Largo Sitios de Pegado

ystOlg 9 1000 7
yst02g 4 500 5
yst03g 8 500 18
ystOdg 7 1000 7
yst0bg 3 500 4
yst06g 7 500 7
yst07g 6 500 0
yst08g 11 1000 14
yst09g 16 1000 13

yst10m 5 1000 0
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Tabla XX: Casos de prueba ficticios de la Levadura.

Caso de prueba No de Secuencias

Largo

Sitios de Pegado

yst0lm
yst02m
yst03m
yst04m
yst05m
ystO6m
yst07m
yst08m
yst09m

yst10m

-1 o & W

11
16

1000
500
500
1000
500
500
500
1000
1000
1000

7
]
18

14

13
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C.2 Documentacion bioinformatica

Para los casos de prueba reales, también se documenté la ubicacién de la regién promo-
tora (secuencia) dentro de la base de datos GenBank (Benson et al., 2008), el nombre
del gen que regula, la ubicacion del gen que regula y el niimero de identidad de GenBank

como referencia.

Regidn Promotora Gen

Figura 51. Ejemplo gréfico de una secuencia promotora, donde se muestra la ubicacidn de
la regidn promotora y del gen que regula,

Como se muestra en la Figura 51, la secuencia 0 del caso de prueba hmO6r, se en-
cuentra en GenBank bajo el registro NG_007484.1, su regién promotora estd ubicada
entre los nucledtidos 4501-5000, la cual regula el gen CDK4, ubicado entre los nu-
cleétidos 5001-9162. En caso que dentro de la secuencia de GenBank, no se encuentre
el gen, es decir, se trate tinicamente de la regién promotora, se encontrard un ND (No

Disponible} dentro del campo ”Ubicacidn del Gen”.
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Apéndice D

Tablas de Sensibilidad, Especificidad y
Rendimiento

A continuacién, se presentan las tablas de los resultados de los algoritmos en cuanto a
su sensibilidad, especificidad y rendimiento; donde BP: BioProspector, RM+BP: Re-
peatMasker + BioProspector, MM: MEME, RM+MM: RepeatMasker + MEME, WD:
Weeder, RM+WD: RepeatMasker + Weeder, RM+BP+MM: RepeatMasker + Bio-
Prospector -+ MEME, RM+BP+WD+MM: RepeatMasker + BioProspector + Weeder
+ MEME.
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