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Resumen de la tesis de Victor Manuel Cervantes Salido, presentada como requisito par-
cial para la obtencion del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacién.
Ensenada, Baja California.

Optimizacién de sondas en autématas moleculares para el diagnéstico y tratamiento
de fibrosis quistica

Resumen aprobado por:

Dr. Israel Marck Martinez Pérez

Director de Tesis

El cémputo biomolecular es un area interdisciplinaria que tiene como finalidad la
construccién de dispositivos moleculares en base a concentraciones de moléculas organi-
cas que ante un estimulo externo se auto-ensamblen y se organicen de manera progra-
mada y légica como respuesta a ese estimulo. Una de las aplicaciones potenciales de
esta area es en medicina molecular, principalmente en el diagnostico y tratamiento de
enfermedades a nivel molecular. En este trabajo se disefian mecanismos de sensado
basados en ADN que sean capaces de identificar la presencia de mutaciones genéticas
en moléculas de ARN. Dichos mecanismos se utilizan como complejo de diagnéstico en
un modelo que implementa autématas moleculares conocidos como gen computacional.
Como aplicacién hipotética, se eligié la enfermedad de la fibrosis quistica producida
por la mutacién AF508, y de esta manera, se propone un mecanismo tedrico para
el diagnostico y tratamiento de dicha enfermedad. El problema se plantea como un
problema de optimizacién multi-objetivo, en donde se desea minimizar una serie de
funciones de energia que entran en conflicto con el tamano de los mecanismos prepues-
tos, satisfaciendo al mismo tiempo un conjunto de restricciones ambientales tales como
el nivel de pH y la temperatura de incubacién. La optimizacion se realiza utilizando
meta-heuristicas, especificamente mediante el uso de algoritmos genéticos. No obstante,
debido a las caracteristicas del problema, fue necesario disenar un cromosoma especial
que permitiera la representacién de estructuras secundarias en moléculas de ADN y
ARN. De igual manera, se proponen nuevos operadores de cruzamiento y de mutacién
compatibles con esta representacion. El desempeno de los complejos se verifica por me-
dio de un ambiente simulado in silico utilizando métodos Monte Carlo, especificamente
el algoritmo de Gillespie. Pensando en una futura aplicacién de los disenos, se gene-
raron dos modelos de simulacion, un modelo termodinamico de diagnéstico encargado
de medir la especificidad y sensibilidad de los complejos, y un modelo de diagnéstico y
tratamiento con el cual se simula el comportamiento del gen computacional.

Palabras Clave: Computo biomolecular, optimizacién de sondas, simulacion
estocastica, autématas moleculares.



Abstract of the thesis presented by Victor Manuel Cervantes Salido, in partial fulfillment
of the requirements of the degree of Master in Sciences in Computer Science . Ensenada,
Baja California.

Probe optimization in molecular automaton for diagnostic and treatment of cystic
fibrosis

Biomolecular computing is an interdisciplinary field whose purpose is to build mo-
lecular devices based on concentrations of organic molecules, which at an external sti-
mulus they self-assemble and organize in a planned and logical way in response to that
stimulus. One potential application of this area is in molecular medicine, particularly
in diagnosis and treatment of diseases at molecular level. In this thesis a DNA-based
sensing mechanism capable of identifying the presence of mutated genetic transcripts
is designed. The proposed mechanism will be used as a diagnostic complex for a mo-
lecular automaton known as computational gene. As a hypothetical application, the
cystic fibrosis AF508 gene mutation is studied, and thus a theoretical mechanism for
diagnosis and treatment of such disease is generated. The problem is formulated as
a multi-objective optimization task, in which different objective functions such as the
Gibbs free energy and the length of DNA complexes are in conflict. The optimiza-
tion is performed by using meta-heuristics, specifically genetic algorithms. However,
due to the nature of the problem, a particular chromosome that allows representations
of DNA and RNA secondary structures is presented. Similarly, operators of mutation
and crossover compatible with this representation are proposed. The performance of
complexes were tested using simulated environments (in silico) through Monte Carlo
methods, specifically the Gillespie algorithm. Thinking of a future implementation of
the design, two simulation models, a thermodynamic model to measure the diagnostic
specificity and sensitivity of the complex, and a model which simulates the behavior of
the computational gene are generated.

Keywords: Biomolecular computing, probe optimization, stochastic simula-
tion, molecular automata.
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Lista de simbolos

A Adenina
C Citosina
G Guanina
T Timina
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Capitulo 1. Introduccién

1.1. Antecedentes y motivacion

El cémputo biomolecular es un area interdisciplinaria que combina conocimientos de
diferentes ciencias como la biologia, la fisica, las matematicas, las ciencias computacio-
nales y la nanotecnologia. La finalidad de esta area es la construccién de dispositivos
moleculares en base a concentraciones de moléculas organicas que ante un estimulo ex-
terno se auto-ensamblen y se organicen de manera programada y logica como respuesta
a ese estimulo. El computo biomolecular ha demostrado capacidades de paralelismo y al-
macenamiento masivo aplicados en la resolucién de problemas NP-completo(Adleman,
1996). Sin embargo, uno de los nichos en el que se vislumbra mayor aplicacién es en
medicina molecular, principalmente en el diseno de computadoras moleculares encar-
gadas de detectar y tratar enfermedades a nivel celular. Aunque en la literatura se
han propuesto varios modelos tedricos los cuales demuestran alta eficiencia en cuanto
a exactitud y especificidad en la deteccién de enfermedades provocadas por mutaciones
genéticas aberrantes, estos se pueden mejorar al utilizar sondas optimizadas en sus me-
canismos de deteccién (Martinez-Pérez, 2007; Benenson et al., 2001, 2004; Graugnard

et al., 2010).

1.2. Definicion del problema

En el problema del diseno de sondas para el diagnéstico de mutaciones aberrantes
mediante genes computacionales, se busca una configuracion de complejos de ADN para
diagnéstico/tratamiento, tal que se maximice el nimero de verdaderos positivos, esto

es, maximizar la deteccién correcta de moléculas de ADN o ARN mutadas, mientras se



minimizan el nimero de falsos positivos o el niimero de detecciones incorrectas. Ademas,
es necesario que el complejo Diagnéstico/ Tratamiento sea termodindmicamente estable

a 37°C, la temperatura promedio del cuerpo humano.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo de la tesis es disenar mecanismos de sensado basados en ADN capaces
de identificar la presencia de mutaciones genéticas en moléculas de ARN. Este mecanis-
mo se utilizard como complejo de diagnéstico en el modelo de genes computacionales.
Ademas, como caso de prueba se eligié la enfermedad de la fibrosis quistica producida
por la mutaciéon AF508 (Vega-Bricenio, 2004), y de esta manera, generar un mecanismo

tedrico para el diagnéstico y tratamiento de dicha enfermedad.

1.3.2. Objetivos especificos

Analizar la teorfa relacionada con la optimizacion de sondas genéticas.

Analizar la fisiopatologia de la fibrosis quistica, y la genética relacionada con la

misma.
Proponer un modelo para la representaciéon y optimizacion de sondas.

Desarrollar un algoritmo para la generacién de sondas mediante estrategias evo-

lutivas. Dicho algoritmo se utilizara para disenar el complejo de diagndstico.

Simulacién del proceso de sensado del complejo de diagndstico, con la finalidad

de corroborar el correcto desplazamiento de las hebras.

Simulacién del ensamblamiento del gen computacional.



1.4. Metodologia

Para el cumplimiento de los objetivos, primero se plantea el problema como un pro-
blema de optimizacién multi-objetivo, por lo que se especifican las diferentes funciones
y restricciones del problema.

Posteriormente, la optimizacién se realiza utilizando meta-heuristicas, principalmen-
te mediante el uso de algoritmos genéticos. No obstante, debido a las caracteristicas del
problema, fue necesario disenar una representacién compatible con las estructuras fisi-
cas de los moléculas ADN y ARN. De esta manera, basandose en la representacion
utilizada en el software DSD (Phillips y Luca, 2009), se disena el individuo a utilizar
en el AG como un vector lineal de tamano variable, donde la informacién contenida se
encuentra dada por un lenguaje disenado de tal manera que pueda representar estruc-
turas de complejos ADN/ADN y ADN/ARN (e.g. regiones complementarias, bucles
interiores, bultos superiores e inferiores, nucledtidos sobresalidos). De igual manera, se
disenaron operadores de mutacién y cruzamiento compatibles con la representacion,
los cuales respeten las restricciones de los individuos (e.g. la posicién de la seccién no
complementaria con la que se realizard la deteccién), por lo que se presentan 2 nuevos
operadores de cruzamiento y 3 de mutacion basados en la literatura.

Con la finalidad de verificar el desempeno de los complejos, sin la necesidad de rea-
lizar fisicamente experimentos en laboratorio, se propone realizarlos por medio de un
ambiente simulado in sillico utilizando métodos Monte Carlo, especificamente el algo-
ritmo de Gillespie (Gillespie, 1977). Pensando en una futura aplicacién de los complejos
optimizados, se generaron dos modelos de simulacion, un modelo termodinamico de
diagnostico encargado de medir la especificidad y sensibilidad de los complejos, y un

modelo de diagndstico y tratamiento con el cual se simula el comportamiento del gen



computacional.

1.5. Organizacion de la tesis

El documento se organiza de la siguiente manera: el Capitulo 2 introduce teoria en
materia de biologia molecular, la cual constituye la esencia del computo biomolecular.
De manera similar, en el Capitulo 3 se definen los fundamentos teéricos en computacién
que se utilizaran en los capitulos subsecuentes. Este provee los conceptos basicos en
teoria de autématas, optimizaciéon mono y multi-objetivo, dominancia y optimalidad de
Pareto, conceptos de algoritmos evolutivos, algoritmos para la resolucion de problemas
de optimizacion multi-objetivo, el algoritmo NSGA-II y teoria de simulacién estocéstica.
El Capitulo 4 introduce computo biomolecular, antecedentes, teoria, diferentes modelos
y aplicaciones modernas en el area de medicina.

El resto del trabajo se ocupa de desarrollar las contribuciones al estado del arte.
En el Capitulo 5 se describe el problema del diseno de sondas para el diagnéstico de
mutaciones aberrantes, principalmente en la deteccién de la mutacion AF508. Ademés,
se desarrolla el como se atacé el problema de optimizacién multi-objetivo, definiéndose la
representacion utilizada en el individuo, parametros del algoritmo genético, operadores
de cruce y mutacion, implementacién del algoritmo en el paquete OPT4j; asi como la
metodologia utilizada para la busqueda y seleccién de mejores individuos. El capitulo
6 desarrolla los modelos de simulacion estocastica utilizados para medir el desempeno
de los complejos Dx/Tx optimizados, se describen los resultados de simulacién de cada
modelo; asi como también su correspondiente andlisis. Por tltimo, el capitulo 7 concluye
el trabajo de tesis con una pequena discusion sobre los resultados obtenidos, asi como

trabajo a futuro.



Capitulo 2. Fundamentos de biologia molecular

2.1. La célula

La célula es la unidad fundamental estructural y funcional de los organismos. Un
organismo puede estar constituido por una sola célula, llamados organismos unicelula-
res, o puede estar conformado por varias, clasificados como organismos pluricelulares.
Estructuralmente la célula consta de un compartimento de interior acuoso, llamado
citoplasma, rodeado por una capa impermeable formada principalmente de lipidos de-
nominada membrana. Dentro del citoplasma se encuentran diferentes compartimentos
u organelos, los cuales estan encargados de las funciones de supervivencia de la misma
y estos difieren entre organismos. Las células se clasifican en dos tipos: procariotas y
eucariotas. Las células eucariotas contienen un compartimiento interno donde se alma-
cena el material genético, llamado niicleo. En contraste las células procariotas carecen
de este compartimiento. Pero sin importar el tipo de célula, ambas almacenan genéti-
ca en el acido desoxiribonucleico (ADN), el cual es un polinucleétido que se replica y
transmite durante la divisién celular. E1 ADN no puede ser expresado a proteinas sin
antes ser convertido en moléculas intermedias (ARN), las cuales conforman la plantilla
de sintesis de estas proteinas. Tanto ADN, ARN y proteinas estan conformadas por blo-
ques fundamentales, entre los cuales encontramos azucares, nucleétidos y aminoacidos.
Sin embargo, el trabajo de sintesis de estas moléculas se imposibilita sin la existencia de
energfa, la cual es aportada por la célula en forma de adenosin trifosfato (ATP), fuente
de energia de todos los seres bioldgicos. EI ATP se libera en la célula, por ejemplo en
eucariotas por medio de la mitocondria, en un proceso de transformaciéon quimica de

moléculas ricas en energia, tales como azucares.



2.2. Los acidos nucleicos

Los acidos nucleicos son polimeros cuyos monémeros o unidades fundamentales son
los nucleétidos. Un nucleétido es una molécula conformada por una base nitrogenada,
ya sea purina o pirimidina, diferenciadas solamente por la presencia de un aztcar (ya sea
ribosa o desoxirribosa) y un grupo fosfato. Dentro de los acidos nucleicos se encuentra
el ADN y ARN, moléculas que se diferencian entre si por la estructura fisica, las bases
nitrogenadas que lo conforman y el tipo de azicar utilizado en la columna vertebral. En
los acidos nucleicos, los nucledtidos se encuentran entrelazados uno a otro por medio
de enlaces covalentes entre el grupo fosfato de un nucledtido y el grupo hidroxilo del
nucledtido vecino, lo que conforma la columna vertebral, conocido como enlace fosfo-
diester. Es por eso que los acidos nucleicos se encuentran en cadenas polarizadas que

inician en el grupo 5’-fosfato y terminan con un grupo 3’-hidroxilo.

2.2.1. ADN

El ADN o acido desoxirribonucleico es el encargado de transmitir la informacion
hereditaria necesaria para la construccién de células u organismos. Se caracteriza quimi-
camente por utilizar desoxirribosa como molécula de aztcar en la columna vertebral y
por las bases nitrogenadas que lo conforman. Estas bases son adenina (A), guanina (G),
citosina (C) y timina (T), las cuales se agrupan segun su estructura fisica en purinas
(adenina y guanina) y pirimidinas (timina y citosina). Segin el modelo de Watson y
Crick, el ADN esta conformado por cadenas doblemente entrelazadas de manera an-
tiparalela por medio de enlaces no covalentes generados por la interaccién entre una
base nitrogenada purina con una pirimidina. Dichos enlaces se conocen como puentes de

hidrégeno, y pueden variar segiin el par de bases nitrogenadas: mientras que el niimero



de puentes generados entre las bases guanina y citosina es de tres, las bases adenina y
timinina generan dos. Aunque la estructura més estable del ADN es en doble cadena
(dsADN), también es posible encontrarlo en cadenas sencillas (ssADN), principalmente
durante la fase de replicacién de ADN en la célula y en algunos virus. Durante la fase de
replicacion, un ssADN sirve como plantilla para generar una hebra complementaria y
crear una molecula ADN de doble hélice. Este proceso se realiza mediante la propiedad
de complementariedad de las bases, en la que una base timina es complementaria a una

base adenina, mientras una base guanina es complementaria a una citosina.

2.2.2. ARN

Al igual que el ADN, el ARN o acido ribonucleico estd conformado por cuatro nu-
cleétidos unidos covalentemente, pero se diferencia por el azicar utilizado en su columna
vertebral, ribosa en lugar de desoxiribosa, y ademés por la base nitrogenada uracilo (U)
que se intercambia por la base nitrogenada timina (T). De igual manera, se respetan
las mismas reglas de complementariedad, por lo que la base uracilo (U) se complemen-
ta con la base adenina (A) formando dos puentes de hidrégeno. Estructuralmente, el
ARN se representa por medio de una cadena sencilla, que gracias a sus propiedades ter-
modinamicas, puede adoptar estructuras secundarias y terciarias capaces de catalizar

reacciones quimicas.

2.3. Los genes

La funciéon mas importante del ADN es almacenar la informacién que determina las
proteinas y moléculas de ARN que constituyen un organismo, incluyendo informacién
de cuando, en que células y la cantidad de proteinas que deben generarse. Toda esta

informacion estd organizada dentro de la célula en paquetes de secuencias llamados



genes. Un gen se define como un segmento de ADN; el cual contiene las instrucciones
necesarias para sintetizar moléculas de ARN que después seran traducidas en proteinas.
Estd compuesto por una region no codificadora, encargada de ser una senal de paro con
la cual delimita al gen, una region reguladora que controla la produccién de proteinas y
una regién codificadora que especifica la estructura primaria de la proteina. A toda la
informacion genética codificada en ADN de un organismo se le conoce como genoma. En
células procariotas y algunos organelos de células eucariotas los genes estan organizados
en dsADN empaquetados de manera circular. Cada gen inicia con un sitio promotor (la
region reguladora), seguida por la region codificadora de la proteina. Esta informacién
esta bien delimitada por dos regiones cortas de ADN llamadas codones de inicio y fin.
El codén de inicio esté especificado por la secuencia ATG, en cambio el codén de fin
por una de las tripletas ATA, ATC o ATT. De manera contraria, los genes en las células
eucariotas se empaquetan por medio de proteinas de forma lineal en cromosomas, los
cuales se localizan en el ntcleo de la célula. Una de las propiedades importantes de los
genes en las células eucariotas es que un mismo gen puede codificar diferente proteinas.
Esto es mediante la combinacién de secuencias codificadoras (exones) y eliminando las

secuencias no codificadoras (intrones).

2.4. El dogma central de la biologia

El dogma central de la biologia define el proceso de transcripcién-traduccion de
ADN a proteinas. Originalmente se pensaba que este proceso se realizaba en un solo
sentido, sin embargo con el descubrimiento de los retrovirus se modificé totalmente el
esquema. La transcripcién es el proceso por el cual las moléculas de ADN se transcriben

a ARN, por medio de una bateria de enzimas y proteinas, y esta se realiza en regiones
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Figura 1: El dogma central de la biologia.

codificadoras de genes delimitados por sus sitios promotores y de terminacion. Es en el
sitio promotor donde la enzima ARN polimerasa (ARNpol) inicia con la transcripcion,
sintetizando una molécula de ARN, llamada ARN mensajero (ARNm). Aunque todas
las células de un individuo contienen la misma informacion genética, cada una de ellas
expresa solamente ciertas regiones necesarias para realizar la funcion inherente de la
misma. Ademas, pese a que el ADN se encuentra tanto en celulas eucariotas y proca-
riotas, la expresion de proteinas se realiza de diferentes maneras. La traduccién es el
proceso por el cual la informacion codificada en ARN es sintetizada en aminodacidos, los
cuales conforman proteinas. Esta traduccién se lleva a cabo de acuerdo al codigo genéti-
co, el cual involucra palabras consistente en tripletes de nucledtidos o codones, con la
caracteristica principal de ser degenerado, es decir, uno o mas codones pueden represen-
tar un mismo aminoécido (redundante), pero ninguno representa otro aminodcido (no
ambiguo). La maquinaria celular encargada de este proceso involucra diferentes tipos

de ARN y una gran variedad de proteinas.
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2.5. Mutaciones

Pese a que el sistema de replicacion, transcripcion y traduccién de genes es un
proceso con baja tendencia a errores, éstos no se encuentran exentos de producir alguno.
A estos tipos de errores se les conocen como mutaciones. En bacterias, la tasa de
mutacién corresponde a una por cada 300 generaciones, esto es, una en ~ 10° por gen
por generacién 6 una en ~ 10° por par de bases por generacién. Actualmente no existe
un calculo de estas tasas en eucariotas, pero se piensa que es similar a la de las bacterias.

Las causas de una mutacion pueden ser diversas, entre las que destacan:

Extrinsecas o inducidas

Radiacion: e.g. radiacion UV, rayos X, radioactividad.

Agentes mutagénicos: e.g. gas mostaza, acido nitroso, bromouracilo, acrifina,

LSG, nicotina, cafeina.
Intrinsecas o espontaneas

Errores durante la replicacién o recombinacién de genes.

Alteracién quimica de bases nitrogenadas, debidas a “parasitismo” genético,

e.g. insercion de retrovirus transposones.

Cualquiera de estos factores puede producir mutaciones génicas, las cuales modifican la
informacion contenida en el ADN, produciendo una expresién errénea de la informacion

codificada. Las mutaciones génicas se pueden clasificar como:

Sustituciones. Aquellas generadas por reemplazos de nucleétidos. Dentro de este
grupo encontramos las transversiones y transiciones que a su vez, pueden ser

sin6nimas (no modifican aminodcidos) o no sinénimas (modifican aminodcidos).
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Borrados e inserciones. Estas mutaciones pueden borrar o agregar una o varias
bases, produciendo un corrimiento de cuadro (siempre y cuando el borrado o
la insercién no sea multiplo de tres), el cual borra uno o varios aminodcidos

produciendo una proteina aberrante.

Inversiones. Son aquellas en donde una seccién entera de ADN se invierte. Una
inversion es pequena si involucra pocas bases en un gen; mientras una inversion

grande involucra varias regiones de un cromosoma, el cual contiene varios genes.

Translocaciones. Este tipo de mutaciones ocurre cuando una secuencia se mueve
de lugar. Esto sucede cuando la célula, en un intento de reparar bases danadas,

une terminales de ADN no contiguas.

2.6. Proteinas

Una proteina es un polimero conformado de unidades fundamentales llamados aminoaci-
dos, los cuales se encuentran unidos de manera lineal por medio de enlaces covalentes
conocidos como enlaces peptidicos. En total existen 20 aminoédcidos esenciales, que com-
binados entre si, pueden formar millones de proteinas diferentes. Una proteina puede
adoptar una estructura tridimensional determinada por su secuencia de aminodacidos.
Ademas, puede unirse a otras moléculas por medio de regiones particulares llamadas
sitios de pegado. Esta propiedad permite a la proteina formar complejas estructuras
supramoleculares capaces de catalizar reacciones moleculares, generar estructuras celu-

lares, permitir movimiento, sensar senales, etc.
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2.7. Enzimas

Las enzimas son proteinas que sirven como catalizadores de reacciones quimicas
dentro de la célula. Varios modelos de computo por ADN han utilizado enzimas den-
tro de operaciones bésicas. Entre las mas utilizadas estan las enzimas de restriccion,
que fungen como mecanismos de defensa en la célula, principalmente en organismos
procariotes. Estas enzimas pueden reconocer ciertas regiones de ADN, y una vez encon-
tradas, las cortan, generando subconjuntos de secuencias. Otra enzima de gran utilidad
es la ligasa, que ayuda a la formacién de enlaces fosfodiester entre cadenas sencillas
de ADN. Otras enzimas especialmente ttiles son las exonucleasas y endonucleasas, las
cuales cortan nucleétidos encontrados al final de la cadena de ADN o en una localidad

interna, respectivamente.

2.8. Termodinamica y cinética molecular

Una caracteristica que permite la complementariedad Watson-Crick es, que si una
cadena ssADN se expone con otra cadena ssADN complementaria, se formara una cade-
na dsADN. A este fenémeno se le conoce como hibridacion de ADN. Aunque una cadena
ssADN no sea totalmente complementaria con otra, las bases pueden interactuar segun
su complemento Watson-Crick para formar cadenas dobles imperfectas. Al grado de
interaccion entre los nucledtidos se le conoce como rigor de hibridacién. En general,
mientras la temperatura de reaccién de hibridaciéon aumente, el rigor aumentara. A la
temperatura en la cual mas de la mitad de la concentracién de moléculas dsADN total-
mente complementarias se separan en sSADN se conoce como temperatura de fusion,
Tm (°C). En condiciones de bajo rigor, las hebras pueden hibridar con mas pares de

bases que en condiciones de alto rigor. Una unidad para medir este rigor es la energia
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libre de Gibbs, AG®, la cual otorga la condicién de equilibrio y de espontaneidad de
una reaccién quimica. Esta energia se libera como calor en un evento de hibridacion, el

cual se puede calcular de la siguiente manera:

AG® = AH® — TAS®, (1)

donde AH® el cambio en la entalpia (la facilidad con la que un sistema absorbe o libera
calor) y AS° es la entropia (medida de desorden del sistema). Actualmente existen
modelos para la prediccion de hibridacion utilizando pardametros termodindmicos segin
el tipo de complejo, ya sea ADN/ADN (SantaLucia y Hicks, 2004), ADN/ARN (Sugi-
moto et al., 1995; Watkins et al., 2011) o ARN/ARN (Xia et al., 1998). Sin embargo, el
modelo mas utilizado es el del vecino més cercano (SantalLucia y Hicks, 2004), debido

a su facilidad de céalculo y su exactitud.

2.8.1. Energia libre de Gibbs

La energia libre de Gibbs en una molécula dsADN dada por z = ay...a,, y su
cadena correspondiente reversa complementaria T = a,, ... a; se calcula como:
n—1
AG® = Ag; + Ags + Z AG*(aiaiy1/aiaiy), (2)
i=1
donde Ag; es la energfa de iniciacién de hélice, AG°(a;a;11/a;a;11) es la energia generada
por el duplex a;a;.1/a;a;11y Ags es la energia de correccién por simetria, las cuales se

obtienen mediante la Tabla 1. Por ejemplo, dada la siguiente molécula de ADN

5'~GCAATGGC-3’

3'-CGTTACCG-5'.



14

Tabla 1: Termodindmica del vecino méds cercano. Las unidades para AG°y AH° son en
kcal/mol y las unidades de AS® es en cal/K por mol de interaccién. La correcién por simetria
es aplicada solamente a duplex auto-complementarios. La penalizacién por terminal aplica a
cada duplex que finalice con la secuencia AT. Un duplex con ambas terminales cerradas por
pares AT tiene una penalizaciéon de +1.0 kcal /mol para AG°.

Interaccion AH° AS° AG°
AA/TT -7.6  -21.3 -1.00

AT/TA -7.2  -20.4 -0.88

TA/AT -7.2  -21.3 -0.58

CA/GT -8.5  -22.7 -145

GT/CA -84 -224 -1.44

CT/GA -7.8 -21.0 -1.28

GA/CT -8.2 -22.2 -1.30

CG/GC -10.6 -27.2 -2.17

GC/CG -9.8 -244 -2.24

GG/CC -8.0 -19.9 -1.84
Iniciacién +0.2 -5.7 +1.96
Penalizacién por terminal AT +2.2 +6.9 40.05
Correcién de simetria 0.0 -1.4 +0.43

La energia libre de Gibbs esta dada por:

AG®° =Ag; + Ags + AG°(GC/CG) + AG°(CA/GT) + AG°(AA/TT)
+ AG°(AT/TA) + AG°(TG/AC) + AG°(GG/CC) + AG°(GC/CG)
=1.96 +0.0 — 2.24 — 1.45 —1.00 — 0.88 — 1.44 — 1.84 — 2.24

= — 9.13 kcal /mol.

2.8.2. Temperatura de fusion

La tempatura de fusion es la temperatura en la cual mas de la mitad de las secuencias

de ADN en solucién son separadas. Para una solucién de ADN, la temperatura de fusion
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esta dada por
AH®

1%:A9+Rm@HMY ()

donde A H® el cambio en la entalpia, AS° es la entropia, R es la constante de los gases,
[Cr] es la concentracién en moles y z es igual a 4 para secuencias no complementarias

e igual a 1 para secuencias complementarias.

2.8.3. Cinética quimica

La cinética de cualquier proceso fisico-quimico estd dado segiin sus constantes de
reaccién. Una reaccion quimica es un proceso cerrado en el cual el resultado es una
conversion de sustancias quimicas. Las sustancias iniciales involucradas en una reaccion
son llamadas reactantes, las cuales interactuan entre si llevandose a cabo un cambio
quimico llamado producto. Este proceso se define de la siguiente manera. Sea X; una
mezcla homogénea espacial de m reactantes 1 < ¢ < m, los cuales reaccionan para
generar una mezcla Y; de n productos 1 < j < n. La reaccién puede ser descrita

formalmente por la siguiente ecuacién (Ignatova et al., 2008)

X1+ X — BV, 4.+ BY, (4)

donde o y 8, son los coeficientes estequiométricos con respecto a X; y Y;. La velocidad

de la reaccién esta dada por la ecuaciéon
PR ) o)

donde 7 es la velocidad de reaccién en M/s, k es la constante de velocidad de reaccién

y [Xi] es la concentracién en mol/l del reactante X;. La constante de velocidad de
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reaccién k es principalmente afectada por la temperatura de reacciéon T' descrita por la

ecuacién de Arrhenius (Ignatova et al., 2008)

k = ke Fo/RT (6)

donde & es el factor de frecuencia de colisién, E, es la energia de activacién en kcal /mol
necesaria para que la reaccion quimica pueda suceder y R es la constante de los gases.
El orden de una reaccién quimica es la suma de las concentraciones en la ecuacion de
velocidad de reaccién, por lo que el orden de una reaccién (Ecuacién 4) estd dado por

a =), a;. Por lo general el orden de una reaccién se determina experimentalmente.

2.8.3.1. Cinética quimica deterministica

En este esquema de anadlisis, las ecuaciones de reaccion quimica se tratan de una
manera matematica por lo que se traducen a ecuaciones diferenciales ordinarias. Para
esto, se tiene que suponer que existe un numero suficiente de moléculas que puede
aproximarse como una cantidad variable continua la cual varia deterministicamente
sobre el tiempo. De esta manera, la ecuacion quimica se puede describir como un sistema
acoplado de ecuaciones diferenciales para la concentracion de cada una de las sustancias,

en términos de la concentracion de todas las demaés:

2.8.3.2. Cinética quimica estocastica

El enfoque deterministico supone que las reacciones quimicas evolucionan de manera

continua y deterministica sobre el tiempo, por lo que falla a la hora de capturar la
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naturaleza discreta y estocastica de reacciones quimicas en pequenas concentraciones.
Un ejemplo de esto son los procesos intra-celulares, los cuales se llevan a cabo en
concentraciones extremadamente bajas.

Este tipo de procesos pueden ser descritos mediante una sola ecuacién diferencial
conocida como la ecuacion maestra. Supéngase un contenedor de volumen V que
contiene una mezcla de n substancias quimicas distribuidas uniformemente, las cuales
pueden interactuar mediante m reacciones quimicas especificas. Este sistema quimico
puede representarse con la funcién de probabilidad P(Xi,..., X, : t), la cual define la
probabilidad de que existan X; moléculas de la i-ésima sustancia en el volumen V' en
un tiempo t, 1 <1 < n. El k-ésimo momento de la funcién de densidad probabilistica

P con respecto a X;, esta dado por

XP () = Z ZX’“ (X1,...,Xnit), k>0. (8)

X1= Xn=0

El primer y segundo momento son de interés. Mientras la media Xl(l)(t) establece el
nimero promedio de moléculas de la i-ésima substancia en el volumen V' en el tiempo

t, la desviacion cuadratica media que ocurre en este promedio estd dado por

- \/ X2 - [x" )

por lo que se espera encontrar entre X,L-(l)(t) —Ai(t) y X(1 (t) + A;(t) moléculas de la

2

(9)

1-ésima sustancia en un volumen V' en el tiempo t.
La ecuacién maestra describe la evolucion de la funcién de probabilidad P(X;, . .., X,;t)
sobre el tiempo. Para esto, sea a,dt la probabilidad de que una reaccién R, ocurra en un

volumen V' durante el siguiente intervalo de tiempo de longitud dt, dado que el sistema
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se encuentra en un estado (X,...,X,) en el tiempo ¢, 1 < p < m. De igual manera,
sea b,dt la probabilidad de que el sistema experimente una reaccion 2, en un volumen
V' durante el siguiente intervalo de tiempo dt, 1 < p < m. Entonces la evoluciéon con

respecto al tiempo del sistema quimico se puede describir por la ecuacién maestra

P(Xy,..., Xyt +dt) = P(Xy,..., X0 [1 =) audt| +) b, (10)
p=1 p=1

donde el primer término es la probabilidad de que el sistema se encuentre en un estado
(X1,...,X,) en tiempo t y permanezca en ese estado durante el siguiente intervalo de
tiempo dt. El segundo término establece la probabilidad de que el sistema sufra al menos
una reaccién R, en el siguiente intervalo de tiempo dt, 1 < p < m. Equivalentemente

la ecuacién maestra puede ser escrita como

6 m
5 P(X1 o Xait) = ;[bu —a,P(Xy,..., Xn;t)]. (11)

La densidad de probabilidad a,dt puede ser representanda por otra densidad proba-
bilistica. Para esto, sea h, una variable aleatoria que especifica el nimero de distintas
reacciones moleculares en las que puede reaccionar I, en el volumen V' en el tiempo
t, 1 < p < m. Sea c, la constante de reaccién estocastica dependiente solo de las
propiedades fisicas de las moléculas y la temperatura del sistema, por lo que c,dt es la
probabilidad promedio de que una combinacién particular de R, moléculas reactantes

reaccionaran en el siguiente intervalo de tiempo dt, 1 < u < m. Entonces

a,dt = hyc,dt, 1< pu<m. (12)

La constante de reaccion estocastica depende del tipo de reaccién quimica. Para
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concluir, es importante notar que un reactante X tiene z = N4[X]V moléculas en un

volumen de V' litros, donde N4 es el nimero de Avogadro.

2.8.3.3. Conversién de concentraciones a nimero de moléculas

En un modelo estocastico las concentraciones se representan por un nimero entero
de moléculas de cada especie, mientras que en un modelo deterministico, usualmente
es una concentracién medida en M (moles por litro). Para realizar la conversién, es
necesario también conocer el volumen del contenedor V', medido en litros. Asi que, para
una concentracion del reactante X de [X]M en un volumen de V' litros existen [X]V
moles de X, esto es, na[X]V moléculas, donde ny ~ 6.023 x 10?® es la constante de

Avogadro (el nimero de moléculas en un mol).

Reaccion de orden cero. Para la reaccién

D — X, (13)

1

la constante de velocidad es kM s, por lo que para un volumen V', X se produce a una

velocidad de n4kV moléculas por segundo. De esta manera, la constante de velocidad

de reaccion estocastica es solamente ¢ moleculas por segundo, por lo que se tiene

c=naVk. (14)

Reaccion de primer orden. Para la reaccion

X =7,
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la constante de velocidad de reaccién es k[X|Ms~!. Esto implica que para [X] en un
volumen [V], la concentracién de [X] corresponde a x = n4[X]|V moléculas. Dado que
X decrementa a una velocidad n[X|V = kx mdleculas por segundo, y la velocidad de

reaccién estocéstica es cx moléculas por segundo, se tiene

Esto significa que para reacciones de primer orden, las constantes de velocidad de reac-

cion estocasticas y deterministicas son siempre iguales.

Reaccién de segundo orden. Para la reaccién

X+Y =7,

la constante de velocidad deterministica es k[X][Y]Ms~!. Para un volumen V, la reac-
cién procede a una velocidad n k[ X|[Y]V = kxy/(n,V') moléculas por segundo. Puesto
que la constante de velocidad de reaccién estocastica es cxy moléculas por segundo, se

tiene que
k

C = ——.
HAV

También es necesario considerar las reacciones de dimerizacion:

2X 7, (15)

para este tipo de reacciones la constante de velocidad es k[X]?, por lo que la concen-

tracién de X decrementa a una velocidad na2k[X]*V = 2kz?/(n,4V) moléculas por
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segundo. Asi la velocidad de reaccion estocastica se expresa como:

2k

C= ——.
TLAV

(16)

Reacciones de ordenes superiores Aunque es posible calcular velocidades de reac-
cion deterministicas de ordenes superiores, estas reacciones no son comunmente usadas

es un esquema estocastico.

2.8.3.4. Cinética en hibridacion de ADN

Este modelo describe la reaccion de hibridacién entre dos ssDNA complementarias
en una moléculas dsDNA descrita por la siguiente ecuacién quimica (Ignatova et al.,
2008)

k
ssDNA, + ssDN A, ?f dsDN A. (17)

La reaccién puede proceder en ambas direcciones, por lo que es una reaccion re-
versible. Las constantes de velocidad k; y k, describen las reacciones de hibridacion y
desnaturalizacién, respectivamente. La constante de velocidad k¢ depende de la longitud
de la cadena de ADN, el contexto de la secuencia y la concentracion de sales:
_ ML

N

ky (18)

donde L es la longitud de la cadena mas corta participando en la formacion del duplex,
N es el nimero total de pares de bases presente y k'y es la constante de velocidad de
nucleacién, la cual es estimada como (4.351og;, [Na*] 4 3.5) x 10° donde 0.2 < [Na™] <

4.0mol/l. La constante de velocidad k, es muy sensible a la longitud del ADN y a la
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secuencia. Se define como:

k. — kfeAGO/RT, (19)

donde R es la constante de los gases, AG® es la energia libre de Gibbs, generalmente
obtenida mediante el modelo del vecino més cercano, y T' es la temperatura de incu-
bacién, la cual in vitro es usualmente llevada a una temperatura 7" = T,, — 298.15 K,

donde T,,, es la temperatura de fusién.

2.9. Fibrosis quistica

La fibrosis quistica (FQ) es la enfermedad autosémica recesiva letal mas comin en
la poblacién caucédsica. Causada por una mutacién en el gen CFTR (Cystic fibrosis
transmembrane conductance regulator) identificado en 1989 (Rommens et al., 1989;
Riordan et al., 1989), el cual codifica una proteina de 1480 aminoédcidos encargada de
regular un canal de cloro (Cl-) expresado en varias células epiteliales. La mutacién
mds comun, presente en el 66 % de los pacientes, es la producida por la delecién de
un codédn, la cual produce la pérdida de un residuo de fenilalanina en la posicién 508
(Vega-Bricetio, 2004).

En la actualidad se han encontrado alrededor de 1914 mutaciones diferentes!, las
cuales se pueden clasificar en 5 clases basadas en sus efectos en la expresion de la
proteina CFTR o su funcién: mutaciones de tipo clase I-III, que se caracterizan por
causar enfermedades severas fenotipicas, y las clases IV y V, que tienden a relacionar-
se con enfermedades intermedias, aunque no de forma sistematica para enfermedades
pulmonares.

La sintomatologia principal de la FQ es la producciéon de un esputo o mucosa muy

'Datos tomados de la base de datos de fibrosis quistica: http://www.genet.sickkids.on.ca/
StatisticsPage.html
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espeso, el cual dificulta la limpieza ciliar normal, produciendo un medio de cultivo para
bacterias, las cuales inducen una respuesta inflamatoria que terminan por destruir el
tejido pulmonar. Los principales patégenos, como se menciona en Vega-Briceio (2004),
que habitan las vias areas de pacientes de FQ son Staphylococcus aureus, Haemophilus
influenza y Pseudoma aeruginosa.

Debido a que la enfermedad se expresa en células epiteliales, otros érganos afectados
por la FQ son el pancreas, el tracto digestivo y el aparato reproductor. Al afectar
al tracto digestivo, el paciente tiende a la mala absorcion de vitaminas y nutrientes
produciendo malnutricién. Ademas, al afectar el pancreas, el paciente adquiere un tipo
especial de diabetes con caracteristicas parecidas a la diabetes tipo 1 y 2. En cuanto a
los sintomas en el aparato reproductor, la gran mayoria de los pacientes afectados por
FQ presentan infertilidad, donde las causas difieren entre hombres y mujeres.

Al ser una enfermedad genética, no existe un proceso farmacolégico como tal para
la FQ, por lo que se utilizan diferentes tratamientos para cada uno de los sintomas
presentados. Entre los procesos utilizados se encuentran: 1) drogas que incrementan el
nivel de expresion de proteinas CFTR sintetizadas, 2) correctores de CFTR, que incre-
mentan el trafico de la proteina fuera del reticulo endoplasmatico y 3) potencializadores

de CFTR que corrigen los defectos en las compuertas sobre la membrana celular.

2.10. Sensibilidad y especificidad en pruebas clinicas

Una forma de confirmar o refutar la presencia de alguna enfermedad es mediante el
uso de pruebas clinicas. Idealmente una prueba correcta identifica a los pacientes con
una enfermedad presente, y de igual manera, identifica a los pacientes que no son afec-

tados por ella. En pocas palabras, una prueba perfecta nunca es positiva ante pacientes
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libres de una enfermedad y nunca es negativa ante un paciente que esta enfermo. Sin
embargo, la mayoria de las pruebas clinicas estan lejos de este objetivo. Para entender

la utilidad de una prueba clinica es necesario comprender algunos conceptos como:
1. Verdadero positivo. El paciente tiene una enfermedad x y la prueba es positiva.
2. Falso positivo. El paciente no tiene una enfermedad x, pero la prueba es positiva.
3. Verdadero negativo. El paciente no tiene la enfermedad y la prueba es negativa.
4. Falso negativo. El paciente tiene la enfermedad, pero la prueba es negativa.

Cuando se evalua una prueba clinica, los términos sensibilidad y especificidad son utili-
zados, y estos son independientes de la poblacion de interés sometidos a la prueba. Por
otro lado, existen valores predictivos que consideran a la poblacién a la que se somete
la prueba, como lo son el valor predictivo positivo (VPP) y valor predictivo negativo
(VPN). Para términos practicos de este trabajo, se decidi6 utilizar la sensibilidad y la

especificidad como métricas de evaluacion.

2.10.1. Sensibilidad

La sensibilidad de una prueba clinica se refiere a la habilidad de la prueba para
identificar correctamente aquellos pacientes con alguna enfermedad. La sensibilidad se

calcula como:

Sensibilidad — # Verdaderos positivos

. 20
# Verdaderos positivos + # Falsos negativos (20)

Una prueba con una sensibilidad del 100 %, identifica correctamente a todos los pa-

cientes con la enfermedad de interés. De igual manera, una prueba con una sensibilidad
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del 80 % detecta 80 % de los pacientes con dicha enfermedad (verdaderos positivos) pero
20 % de los pacientes con la enfermedad no son detectados (falsos negativos). Es por
eso que una sensibilidad alta es importante donde la prueba es utilizada para detectar

enfermedades serias pero tratables (e.g. cancer de mama).

2.10.2. Especificidad

La especificidad de una prueba clinica se refiere a la habilidad de la prueba de
identificar correctamente aquellos pacientes sin ninguna enfermedad presente. La espe-

cificidad se calcula mediente la formulas:

Especificidad — # Verdaderos negativos

. 21
# Verdaderos negativos + # Falsos positivos (21)

Por lo tanto, una prueba con una especificidad del 100 % identifica correctamente
todos los pacientes sin la enfermedad. Por otro lado, una prueba con especificidad del
80 % reporta correctamente al 80 % de los pacientes sin la enfermedad como prueba
negativa (verdaderos negativos), pero reporta incorrectamente al 20 % de los pacientes
sin la enfermedad como prueba positiva (falso positivo).

Una prueba con alta sensibilidad pero baja especificidad resulta en muchos pacientes
sanos detectados de manera positiva, generando complicaciones a los mismos. Aunque
la situacién ideal (pero irrealista) es una prueba 100 % exacta, una buena alternativa es
someter a los pacientes a una primera prueba con alta sensibilidad y baja especificidad,
y después someterlos a una segunda prueba con baja sensibilidad y alta especificidad. De
esta manera, la mayoria de los falsos positivos pueden ser correctamente identificados

como enfermedad negativa (Lalkhen y McCluskey, 2008).
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Capitulo 3. Fundamentos de computacion

3.1. Autdématas

Los autématas de estados finitos (FSA) estudiados inicialmente en 1940 y 1950,
son un tipo sencillo de maquina. En un inicio fueron propuestos como un modelo del
funcionamiento del cerebro. Sin embargo hoy en dia son utilizados principalmente en
varios componentes de hardware y software. Un autémata puede ser visto como una
unidad de procesamiento, la cual lee una cadena de entrada aceptandola o rechazandola.

Los autématas finitos se clasifican en deterministicos, no deterministicos y estocasticos.

3.1.1. Autémata de estados finitos deterministico (DFA)

Un autémata de estados finitos deterministico (DFA) es una quintupla M = (X, S, 4,
s, ') donde ¥ es el alfabeto, S es un conjunto finito de estados con SNY = &, sg € S
es el estado inicial, F' C S es el conjunto de estados finales, y 6 : S x X — S es la
funcién de transicién, donde la transicién 6(s,a) = s’ también puede ser graficamente
representada como s — s'. El tamaifio de un autémata de estados finitos M, denotado
por | M|, estd dado por el nimero |S| + [3].

Ejemplo 3.1: Sea M un autémata de estados finitos con un conjunto de estados
S = {s1, 52}, un alfabeto ¥ = {a, b}, un estado inicial sg, el conjunto de estados finales
F ={so} y reglas de transicién ¢ dadas por el grafo de transiciones en la Figura 2.

Suponiendose una cadena de entrada x = aba, el computo se realiza de la siguiente

manera.:

1. Iniciando en sg, el automata lee el primer simbolo de la cadena z; y cambia al

estado s; por medio de la regla de transicién §(sg, a) = sq.
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Figura 2: Autémata de estados finitos deterministico.

2. Estando en sq, se lee el siguiente simbolo x5 y permanece en el mismo estado s;

de acuerdo a la regla 0(sq,b) = sy.

3. Se lee el siguiente simbolo z3 y el autémata cambia aplicando la regla de transicion

d(s0,a) = sp, actualizando el nuevo estado del autémata a s.

4. Al no haber més simbolos, el autémata termina el procesamiento en el estado sq,

aceptando la cadena.

3.1.2. Autémata de estados finitos estocastico

Un autémata de estados finitos estocdstico (FSA) es una generalizacién de las maqui-
nas deterministicas (Ignatova et al., 2008). Las transiciones en una méaquina estocastica
estan basadas en distribuciones de probabilidad. Una distribucién de probabilidad p en
un conjunto finito S es un mapeo p : S — R{ tal que > ¢ p(s) = 1. Formalmente,
un FSA es una quintupla M = (3,5, P, qo, ¢f) tal que X es el alfabeto, S es un con-
junto finito de estados con S NY = @, ¢y es la distribucién de probabilidad inicial en
el conjunto de estados S, ¢; es la distribucién de probabilidad final en el conjunto de
estados S, y P es la distribucién de probabilidad condicional tal que P (- | a,s) es la

distribucién de probabilidad en el conjunto de estados S para cada par (a,s) € ¥ x S.
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3.2. Optimizacién mono-objetivo

En general, un problema de optimizaciéon mono-objetivo se define como: minimizar
(o maximizar) f(x) sujeto a g;(x) < 0,47 = {1,...,m}, vy hj(x) =0, 5 ={1,...,p},
donde x € Q C R" Una solucién minimiza (o maximiza) el escalar f(x) donde x
es un vector variable de decisién n-dimensional x = (z1,...,x,) de algin conjunto €.
Nétese que g;(x) < 0y h;(x) = 0 representan restricciones que tienen que ser cumplidas
mientras se optimiza f(x), mientras que € contiene todas las posibles x que pueden
ser usadas para satisfacer la evaluacién de f(x) y sus restricciones. El problema para
encontrar el minimo global de cualquier funcién se conoce como optimizacién global, el
cual puede definirse como:

Sea f: Q2 C R” — R una funcién con Q # ) y x € Q. El valor f* £ f(x*) > —o0 es

llamado el minimo global si y solo si

(Vx) € Q: f(x*) < f(x), (22)

donde x* es una solucién global minima, f es la funcién objetivo, y el conjunto €2 es la

region factible de x.

3.3. Optimizacién multi-objetivo

Un problema de optimizacién, en el que es necesario maximizar o minimizar m

variables de decision y [ > 2 objetivos, se define formalmente como:

Minimizar o maximizar Y = F(x) = (fi(x), fo(z), ..., fi(z))
donde r=(x1,...,2,) €X y (23)

y=(1,...,q) €Y,
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donde x es el vector de decision, X es el espacio de variables, y es el vector objetivo,
y Y el espacio de objetivos. En optimizacién multi-objetivo, las funciones objetivo F
constituyen un espacio multidimensional comtinmente denominado Z, donde por cada
solucion x en el espacio de decision, existe un punto objetivo en el espacio definido
por F(x). El mapeo se realiza entre un vector de soluciones n-dimensional y un vector

objetivo [-dimensional (Figura 3).

A X3 £, A

X4

Figura 3: Mapeo del espacio de decisién al espacio objetivo.

A diferencia de la optimizacién mono-objetivo, la solucién de un problema de opti-
mizacién multiobjetivo esta compuesta por un conjunto de soluciones que representan el
mejor compromiso entre los objetivos. A estas soluciones se les conoce como conjunto

optimo de Pareto, que al ser graficados, se obtiene el frente Pareto del problema.

3.4. Dominancia y optimalidad de Pareto

Dentro de los problemas de optimizacién multi-objetivo existe una nocién diferente
de optimalidad comparado con los problemas de optimizacién mono-objetivo, esto es,

se quiere encontrar un buen compromiso (0 compensacién) entre los objetivos que se
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buscan optimizar. El concepto de optimalidad mayormente aceptado es la optimalidad
Edgeworth-Pareto, o cominmente conocido como optimalidad Pareto. Una soluciéon
factible 2* € D es llamada 6ptimo de Pareto (también llamado eficiente o no dominado)
si y solo si no existe una solucion z € D tal que z domina a x*. Una solucion y =
(y1,Y2, - - -, Yn) domina a una solucién z = (21, 29, . . . , 2, ), 0 de manera simbdlica, y = z,
en un contexto de minimizacion, siy solosiVi € [1,...,n|, fi(y) < fi(z)y i € [1,...,]]
tal que fi(y) < fi(z). De esta manera, cualquier solucién perteneciente al conjunto
optimo de Pareto puede ser considerada como 6ptima.

En un problema de minimizacién bi-objetivo, el frente de Pareto eficiente obte-
nido puede ser facilmente graficado (Figura 3). Sin embargo, encontrar el éptimo de
Pareto no siempre es una tarea trivial, haciendo necesario el utilizar meta-heuristicas
para ayudar en la bisqueda de soluciones no dominadas, por ejemplo, mediante el uso
de algoritmos evolutivos multi-objetivo, una meta-hueristica que se desarrollara mas

adelante.

3.5. Algoritmo evolutivo

Un algoritmo evolutivo (AE) es una heuristica inspirada en la teoria de la evolucién
darwiniana que se utiliza ampliamente en la resolucion de problemas de optimizacion.
La idea basica de esta heuristica es, dada una poblacién de individuos en un ambiente
con recursos limitados, competir por esos recursos mediante seleccion natural o supervi-
vencia del mas apto, resultando asi en un aumento en la aptitud de la poblacién. Dado
un numero de funciones de calidad a maximizar (o minimizar), se pueden generar solu-
ciones candidatas de manera aleatoria a las cuales se les asigna una medida de aptitud

mediante las funciones de calidad. De esta manera se seleccionan los mejores individuos
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para construir una nueva poblacién. Esto se efectiia aplicando recombinacién y/o mu-
tacion entre ellos. La recombinacion es un operador aplicado en dos o mas candidatos
(denominados padres) generando uno o mas nuevos candidatos (hijos). El operador de
mutacién se aplica a un solo candidato generando un nuevo individuo. Por lo tanto, al
ejecutar operaciones de cruzamiento y mutacion en los padres, se genera un nuevo con-
junto de candidatos (la descendencia). Durante cada ejecucion, la poblacién de padres
e hijos es comparada segun su aptitud, seleccionandose los mejores individuos. Este
proceso continua iterativamente hasta encontrarse un candidato con suficiente calidad
(una solucién) o hasta encontrarse con una condicién de paro, por ejemplo, el nimero

de generaciones. Un algoritmo evolutivo esta formado por dos fuerzas fundamentales:

Los operadores de variacion, recombinacién y mutacion, crean la diversidad nece-

saria dentro de la poblacién facilitando novedad.

El mecanismo de selecciéon, el cual actia como una fuerza que incrementa la

calidad media de las soluciones en la poblacion.

La aplicacion combinada de variacion y seleccion generalmente conlleva a la mejora de
los valores de aptitud en poblaciones consecutivas. De esta manera, la aptitud no es
vista como una funcién objetivo a ser optimizada, sino como una expresién de requeri-
miento ambiental. El proceso evolutivo resulta en una poblacion la cual es gradualmente
mejor adaptada a su ambiente. Cabe mencionar que la mayoria de los componentes del
proceso evolutivo son estocésticos, por lo que los individuos mas aptos tienen mayor
probabilidad de ser seleccionados que los menos aptos, aunque estos ultimos también
tienen una probablidad no nula de convertirse en padres o de sobrevivir. Durante el
proceso de recombinacién, la eleccién de los puntos de cruce se realiza de manera alea-

toria. De manera similar para la mutacion, se escogen los alelos a mutar de un padre. El
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Seleccion de padres

> Padres

Inicializacion

Recombinaciéon

%
Poblacion

Mutacion

Terminacion
Descendencia
Seleccién de sobrevivientes

Figura 4: Esquema general de un algoritmo evolutivo.

esquema general de un algoritmo evolutivo se presenta en la Figura 4, y el pseudocodigo
correspondiente se presenta en el Algoritmo 1.

Los AEs se clasifican segin el dialecto o representacion que utilizan los individuos.
Comunmente los indivuos en un AE son representados como cadenas sobre un alfabeto
finito en algoritmos genéticos (AG), vectores de valores reales en estrategias evolutivas
(EE), maquinas de estados finitos en programacién evolutiva (PE), y drboles en progra-
macién genética (PG). Cabe mencionar que una representacién puede ser preferente a
otra si esta coincide mejor con un problema dado; esto es, permite una codificacién de
soluciones candidatas facil o més natural. Por ejemplo, en el problema de satisfactibili-
dad con n variables logicas, la decisién directa es utilizar cadenas binarias de longitud
n, por lo que el AE apropiado seria un altgoritmo genético. Por otro lado, si se desea
evolucionar un programa de computadora capaz de jugar ajedrez, una representacion
por arboles es adecuada, por lo que un esquema de PG es utilizado. Como se puede
observar, el utilizar diferentes representaciones requiere de operadores apropiados de

recombinacion y mutacion que coincidan con la representacion a utilizar. Por ejemplo,
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en PG el operador de recombinacion trabaja en arboles, mientras que en un AG opera
en cadenas. A diferencia del operador de seleccion, el cual trabaja independiente de la

representacion.

Algoritmo 1 Pseudocddigo del algoritmo genético.

Entrada: M individuos y N generaciones
Salida: Poblacién de tamano |M|

1: P<+random (M) > Poblacién inicial de tamafio M
2: Evaluar(P) > Evaluar la poblacién inicial
3: parai =0 — N hacer > Iterar N nim. de generaciones
4 P* « Seleccionar(P) > Seleccionar los padres a recombinar
5: O < Recombinar(P*) > Recombinar pares de padres seleccionados
6: Mutar(O) > Mutar la descendencia
7 Evaluar(O) > Evaluar la nueva poblacién
8: P <+ Seleccionar(O) > Seleccionar la siguiente generacién
9: fin para

3.5.1. Componentes de los AEs

Para definir un AE es necesario especificar un nimero de componentes, procedi-

mientos u operadores. Entre los mas importantes se encuentran:
Representacion (definicién del individuo).
Funcién de evaluacién (aptitud).
Poblacion.
Mecanismos de seleccion de padres.
Operadores de variacién, recombinacién y mutacion.

Mecanismos de seleccién de sobrevivientes (reemplazo).
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Adicionalmente, es necesario definir un procedimiento de inicializacion, el cual se encar-
ga de generar de manera aleatoria la primera poblacion, y una condicion de terminacion
para generar un algoritmo ejecutable.

La representacion es la encargada de mapear entre el contexto del problema origi-
nal y el espacio de soluciones donde la evolucién se lleva a cabo. Los objetos que forman
las soluciones posibles dentro del contexto original del problema son conocidos como
fenotipos, mientras que su correspondiente codificacién en el EA se le conoce como
genotipo. Al mapeo de espacio fenotipico a espacio genotipico se le llama codificacién.
De manera contraria, al mapeo inverso de espacio genotipico a espacio fenotipico se le
conoce como decodificacion. Una representacion correcta tiene que ser reversible, por
lo que a cada genotipo le corresponde exactamente un fenotipo.

La funcién de evaluacion se encarga de representar los requerimientos a los cuales
la poblacién debe adaptarse. Formalmente, la funcién de evaluacién es una funcién o
procedimiento que asigna una medida de calidad a los genotipos, y tipicamente se
compone de una medida de calidad en el espacio de fenotipos y su representacion
inversa.

La poblacion se encarga de guardar las soluciones posibles del problema y se re-
presenta por un multiconjunto de genotipos la cual forma la unidad de evolucién. Los
individuos, al contrario de la poblacién, son objetos estaticos que no cambian ni se
adaptan. Al numero de soluciones diferentes dentro de una poblacién se le conoce como
diversidad.

El papel de la seleccion de los padres es el de distinguir individuos basados en su
calidad, y en particular, permitir que los mejores individuos sean padres en la siguiente
generacién. Junto con el mecanismo de seleccién de sobrevivientes, la selecciéon de padres

es responsable de la mejora de la aptitud poblacional. El mecanismo de seleccion es
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similar al operador de seleccion de padres, pero se utiliza en una etapa diferente del
ciclo evolutivo.

Los operadores de variacién son necesarios para generar nuevos individuos a par-
tir de los ya existentes. El operador de mutacion es un operador unario el cual se aplica
a un solo genotipo, generando un nuevo hijo o descendencia. El operador de recombi-
nacién o de cruzamiento es un operador binario el cual combina la informacion de
dos genotipos padres en dos o mas genotipos hijos.

Si durante la ejecucién de un AE se encuentra una solucién 6ptima conocida o
dentro de un intervalo de precision €, entonces se tiene una buena condicion de paro.
Sin embargo, en la mayoria de los problemas no se conoce con precision cudl es la
solucién 6ptima, por lo que es necesario emplear otras condiciones. Las mas comunes

para esta tarea son:

Tiempo de CPU méximo permitido.

Numero de evaluaciones maximas.

La mejora de la aptitud poblacional se encuentra en cierto umbral por un periodo

de tiempo.

La diversidad de la poblacion cae en un umbral dado.

3.6. Algoritmos para la resolucién de problemas de optimizacién MO

La mayoria de los problemas de optimizacion MO pertenecen a la clase NP-dificil,
por lo que los métodos exactos solo pueden ser usados en problemas de pequena escala.
Los métodos de aproximacion en cambio, se utilizan generalmente para resolver proble-

mas de grandes casos. Entre estos se encuentran algoritmos que producen una aproxi-
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macién a soluciones con cierta calidad garantizada y metaheuristicas multi-objetivo las

cuales pueden ser clasificadas en tres clases:

Enfoque escalar. En este enfoque, el problema es transformado en uno o varios
problemas mono-objetivos. Los métodos de agregacién (Ishibuchi y Murata, 1998),
restriccion-e (Hertz et al., 1994), métricas ponderadas, programacién por metas,
las funciones basadas en logro y por metas obtenidas (Coello-Coello et al., 2010),
son algunos ejemplos de este enfoque. Todos ellos requieren conocimiento a priori
del problema con el fin de definir preferencias entre los objetivos, y en la mayoria

de los casos, generar una sola solucién por corrida.

Enfoque basado en poblaciones. Estos explotan la poblacién adoptada por
varias metaheuristicas (e.j., algoritmos evolutivos) con el objetivo de combinar
varios procedimientos escalares en una sola corrida. Un ejemplo de este grupo es
VEGA, propuesto por Schaffer (1985), el cual consiste en un algoritmo genético
que utiliza tantas subpoblaciones como objetivos existentes del problema. Cada
subpoblacion selecciona el mejor individuo en un solo objetivo. Para esto, ca-
da subpoblacién es unida y permutada de manera aleatoria. Posteriormente se
aplican operadores de cruzamiento y mutacion de manera normal. La idea de este
enfoque es que al recombinar buenos individuos en un objetivo, se genera un buen
compromiso entre objetivos. Sin embargo, esto contradice la nocién optimalidad

de Pareto, por lo que es poco utilizado (Coello et al., 2007).

Enfoque basado en dominancia Pareto. En este enfoque, el mecanismo de
seleccion incorpora el concepto de optimalidad de Pareto. Métodos tipicos dentro
de esta clase adoptan un rango de soluciones basado en la optimalidad de Pareto

propuesta por Goldberg (1989), con algunas variaciones: rango de dominancia
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(MOGA, Fonseca y Fleming (1993)), profundidad de dominancia (NSGA-II, Deb
et al. (2002)), y conteo de dominancia (SPEA, Zitzler y Thiele (1999) y SPEA2,

Zitzler et al. (2003)).

Enfoque basado en indicadores. En este enfoque, en lugar de utilizar rango
de Pareto, se utiliza una medida de evaluaciéon de rendimiento para seleccionar
soluciones. Entre ellos se encuentran IBEA (Zitzler y Kiinzli, 2004) y SMA-EMOA

(Emmerich et al., 2005).

3.7. NSGA-II

Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) (Algoritmo 2), propuesto
por Deb et al. (2002), es un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en dominancia
de Pareto. NSGA-II es una versién mejorada del NSGA al utilizar un operador de
amontonamiento sin necesidad de parametros en lugar de utilizar nichos. Este algoritmo
utiliza un esquema de seleccién mas (+) el cual compara la poblacién de padres e hijos
para la seleccién de descendencia. Ademas, NSGA-II permite una seleccion elitista y
computacionalmente es mas eficiente que NSGA, haciéndolo un algoritmo altamente

competitivo.

3.8. Simulacion estocastica

En ocasiones, cuando se desea entender el funcionamiento de un fenémeno natural
(e.g. el proceso de transcripcién y traduccion de genes en células), es necesario poderlo
replicar y generar datos para poderlo analizar. Es por eso que se utilizan herramientas
matematicas para modelar, y por ende, predecir un fenémeno. Sin embargo, existen

casos donde la problematica es demasiado compleja o su comportamiento es aleatorio,
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Algoritmo 2 Nondomitaded Sorting Genetic Algorithm II.

Entrada: M individuos y N generaciones
Salida: Conjunto de soluciones no dominadas

1: P < random(M) > Poblacién inicial de tamafio M
2: parat =0 — N hacer > Iterar N nim. de generaciones
3: R+ PUQ > Combinar la poblacién de padres e hijos
4: Fr < fast_dominated_sort(R) > Obtener los frentes no dominados
5: Pp=0,j=1
6: mientras |P.| + |Fj| < M hacer > Iterar hasta completar P4
7: crowding_distance_assigment(F}) > Calcular la distancia de
> amontonamiento en Fj
8: Py <~ P UF; > incluir el frente a la poblacién
9: JJ+1
10: fin mientras
11: Sort(F;, <) > Ordenar de manera descendiente
> Segin <,
12: Py =Py UF[l: (N — |Pa])] > Escoger los primeros
> (N — |Py1|) elementos de F;
13: Q:+1 = make new_population( Py 1) > Seleccionar, mutar y

> cruzar para generar descendencia
14: fin para

por lo que un andlisis matematico exacto es imposible. A estos tipos de problemas
se les conoce como analiticamente intratables. No obstante, esto no significa que el
problema no puede ser entendido, sino que se requiere de una nueva herramienta: el
analisis estocastico. Con la ayuda de una computadora, es posible simular la evolucion
de un fenémeno al efectuarlo varias veces y estudiando los datos percibidos. Un ejemplo
de aplicacién lo encontramos en el modelado de cinética en redes bioquimicas con el

algoritmo de Gillespie (Wilkinson, 2006).

3.8.1. Algoritmo de Gillespie

En un sistema de reacciones quimicas con v reacciones, se sabe que la propensidad

de un tipo de reaccion i es h;(z, ¢;), donde x es una especie dada y ¢; es la constante de
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velocidad de la reaccién i. La propensidad de que una reaccién de algin tipo ocurra es:

ho(z,c) = Z hi(z, c;). (24)

El tiempo para que la siguiente reaccién ocurra es exp (ho(x,c)), y es una variable alea-
toria con probabilidad proporcional a h;(x, ¢;) e independiente del tiempo del siguiente
evento. Esto es, la reaccién ¢ tendra lugar con probabilidad h;(z, ¢;)/ho(z, ¢), donde es
utilizado el tiempo para la siguiente reaccion j, el sistema puede ser actualizado y la
simulacion puede continuar. A este tipo de simulacién por eventos discretos se le conoce

como el algoritmo de Gillespie. El pseudocddigo se resume de la siguiente manera:

Algoritmo 3 Algoritmo de Gillespie.

Entrada: Constantes de reaccién estocasticas c;....,¢,,, poblacién molecular incial
Ti1y.e.., Ty
1: t+ 0
2: mientras t < T,,,, hacer

3: parat =0 — N hacer

4: Calcular la propensidad h;(z, ¢;) basado en el estado actual, x.

5: fin para

6: Calcular ho(x,c) = >, hi(z,¢;), la propensidad de reaccién combinada.

7: Simular el tiempo para la siguiente reaccién, t' < Exp (ho(x,c)).

8: ti=t+1.

9: Simular el indice de reaccidn, j, segun h;(x,¢;)/ho(z,c),i =1,2,...,v.

10: z:=x+ S0 > donde S denota la j-ésima columna

> de la matriz de estequiometria S.
11: fin mientras
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Capitulo 4. Cémputo biomolecular

El computo biomolecular es un area interdisciplinaria que combina conocimientos de
diferentes ciencias como la biologia, la fisica, las matematicas, las ciencias computacio-
nales y la nanotecnologia. La finalidad de esta area es la construccion de dispositivos
moleculares con base en concentraciones de moléculas organicas que ante un estimulo
externo se auto-ensamblen y se organicen de manera programada y légica como respues-
ta a ese estimulo. La manera en la cual estos dispositivos realizan estas dos acciones, ya
sea por medio de operaciones de laboratorio o por las propiedades de auto-organizacion
inherentes a las biomoléculas, son las diferentes vertientes de investigacion del area, las

cuales se explicaran mas adelante.

4.1. El experimento de Adleman

Adleman (1994) fue el primero en explorar el poder de cémputo en biomolécu-
las, planteado orriginalmente por Feynman (1961), al implementar un algoritmo para
solucionar uno de los problemas combinatorios dificiles, el problema del camino hamil-
toniano (HPP), perteneciente a la clase NP-Completo. En el HPP, se busca encontrar
un camino en un grafo dirigido iniciando y terminando en vértices especificos, visitando
cada uno de los vértices en el grafo una sola vez. Al pertenecer a la clase NP-completo,
actualmente no es posible solucionar este problema mediante computadoras digitales
convencionales utilizando un algoritmo de fuerza bruta. Adleman, codificando el pro-
blema en cadenas de ADN y utilizando operaciones bioldgicas, resolvié un caso del
HPP de 7 vértices en tiempo lineal. Adleman representé la informacion del grafo de

la siguiente manera: cada vertice v; es representado por un oligonucledtido, mientras
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que cada arista e;;, la cual conecta el vértice v; al vértice v;, es representado por un
oligonucleétido complementario a la segunda mitad del extremo 3’ de la secuencia de
v;, v de la primera mitad del extremo 5’ del vértice v;. El algoritmo de Adleman es el

siguiente:
Generar una biblioteca combinatoria de soluciones.

Remover todos los caminos con vértices de inicio invalidos o con vértices finales

invalidos.
Remover todos los caminos que no contienen exactamente n vértices.
Remover todos los caminos con dos o mas vértices repetidos.

Leer los caminos Hamiltonianos encontrados, si existen.

La biblioteca combinatoria de caminos se crea por la hibridacién y unién de todos los
oligonucledtidos que codifican vértices y aristas. En el paso 2, los caminos correctos se
amplifican mediante PCR utilizando los primers correspondientes. Despties, en el paso
3, los caminos que contienen exactamente n vértices son extraidos por electroforesis
en gel. El paso 4 requiere un ciclo de filtrado lineal en el niimero de vértices: por cada
vértice v;, el producto resultante del paso anterior es desnaturalizado, para que v; pueda
hibridar, y posteriormente retenido mediante purificacién por afinidad. Finalmente, el
producto se amplifica utilizando PCR y las soluciones se detectan por electroforesis en

gel.

4.2. Modelos clasicos de computo con ADN

Gracias a los resultados de Adleman, Lipton (1995) disend algoritmos basados

en ADN para resolver el problema de satisfacibilidad (SAT) y otros problemas NP-
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completos. Al poco tiempo, comenzaron a aparecer mas aplicaciones con cémputo bio-
molecular utilizando el trabajo de Adleman, esquema al que se le conoce como modelo
de filtrado. La idea de este modelo es generar un conjunto de bibliotecas de ADN que
contenga un gran espacio de soluciones candidatas de un problema, para después filtrar
todas aquellas que no sean soluciones hasta encontrar una respuesta, si es que existe.
Para el problema de satisfacibilidad, Lipton definié un conjunto de operaciones bésicas
(i.e. extraer, unir y detectar), modelo que fue subsecuentemente refinado por varios
autores (Gibbons et al., 1996; Roweis et al., 1998). Otro ejemplo de un problema NP-
completo resuelto con modelos de filtrado es el problema del maximo clique por Ouyang
et al. (1997). El problema se resuelve de la siguiente manera: Sea G un grafo con un
conjunto de vértices V' = {vy,...,v,}. Cada subconjunto de V' se representa por un
nimero binario de longitud n, i.e. un subconjunto contiene v; si y solo si el ;-ésimo
bit es encendido. Para esto, cada uno de los ntimeros binarios se representan utilizando
cadenas sencillas de ADN de la forma PV, PVoP3Vs. .. PV, P, 1, donde P; tiene una
longitud de 20 pb y V; de 0 pb (bit 1) o 10 pb (bit 0). Estas moléculas se sintetizan
utilizando la técnica POA a partir de moléculas del tipo P;V;P,,; para ¢ impar y el
complemento de P,V;P;,, para ¢ par. Adémas, cada molécula V; de longitud 0 contiene
un sitio de restriccion entre P; y P;, ;. Estos sitios son diferentes por cada ¢ por lo que
se requieren una enzima de restriccion por cada vértice. El algoritmo se desarrolla de

la siguiente manera:

Generar una biblioteca de subconjuntos V' de manera aleatoria.
Identificar cliques en la biblioteca combinatoria.
Encontrar los cliques de tamano maximo.

Leer los maximos cliques.
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El primer paso es resulta trivial, ya que solamente se necesita generar cada una de
las posibles soluciones en moléculas de ADN. El segundo paso se ejecuta utilizando
las enzimas de restriccién. Si los vértices v; y v; son adyacentes en G°, la biblioteca
combinatoria se divide en dos tubos de ensayo T} y T5. El contenido de estos tubos es
digerido por las enzimas correspondientes a v; y v;. La solucién resultante es enton-
ces mezclada en un nuevo tubo 7. Esta operacion se repite secuencialmente por cada
arista en G¢. Las moléculas que quedan intactas despues de la reaccion corresponden a
cliques de G. Estas moléculas se amplifican mediante PCR, mientras que las moléculas
incompletas no pueden ser amplificadas. En el tercer paso, las moléculas dsADN con la
longitud maés corta se detectan mediante electroforesis en gel, las cuales corresponden al
maximo clique de G. Este algoritmo resuelve el problema del maximo clique en tiempo
cuadrdtico O(n?), asumiendo que el tiempo de preparacién es lineal y los pasos 1-3 son
lineales en el niimero de vértices en G°.

Aunque este modelo permite resolver problemas combinatorios en tiempo polino-
mial, el volumen de ADN necesario para codificar un problema crece exponencialmente
de acuerdo a su tamano (Hartamis, 1995). Estos resultados fueron desalentadores, sin
embargo el progreso de computo con ADN continué y al poco tiempo, Roweis et al.
(1998) introdujeron el modelo de etiquetas (sticker model) como una implementacién

de la maquina de registros.

4.3. Modelo de etiquetas

El modelo de etiquetas (sticker model) pertenece a los modelos de filtrado “clésicos”
de cémputo basado en ADN, que se caracteriza por tener operaciones de separacién o

filtrado como mecanismo central de procesamiento. Este modelo es una implementacion
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de la maquina de registros, donde cada uno de estos consiste de una molécula sencilla
de ADN de longitud fija que representa informacién binaria. Cada registro de infor-
macién se divide en varias subcadenas (bits) de un nimero constante de nucledtidos.
Ademas, existe un conjunto de etiquetas, las cuales son solamente complementarias a
una subcadena del registro de datos. Si una subcadena tiene su correspondiente etique-
ta hibridada, representa un bit encendido, de otra manera, representa un bit apagado.
Al complejo compuesto de un registro y etiquetas se le llama complejo de memoria. De
esta manera, un complejo de memoria puede representar cualquier nimero binario tan
solo hibridando su cadena etiqueta correspondiente a la posicién del bit deseado en el
registro de datos. A una colecciéon de complejos de memoria se le llama tubo, el cual
puede contener multiples copias de la misma cadena.

Aprovechando el paralelismo masivo de las moléculas de ADN, el modelo de eti-
quetas emplea un conjunto de operadores para manipular tubos: la combinacién de dos
tubos en un nuevo tubo (unién), la separaciéon de un tubo en dos nuevos tubos (separar),
y el encendido (establecer) y apagado (despeje) de un determinado bit de cada regis-
tro en el tubo. Una secuencia finita de estas operaciones se conoce como algoritmo de
etiquetas (sticker algorithm), cuya complejidad estd dada por el nimero total de pasos
de laboratorio. Estda demostrado que este conjunto de operaciones es suficientemente
robusto para garantizar integridad computacional (Roweis et al., 1998).

Un algoritmo de etiquetas recibe un conjunto de cadenas binarias, llamado tubo
inicial, como parametro de entrada. Aunque la estrategia de la mayoria de los algoritmos
propuestos es generar un tubo inicial que contenga un conjunto grande de soluciones
potenciales (y despties remover todas las no soluciones), también es posible generar un
tubo inicial con soluciones aproximadas, y construir las soluciones correctas durante la

ejecucion del programa. Al finalizar el algoritmo, uno o mas tubos finales contienen la
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solucién, si existe alguna.

4.4. Modelos auténomos de cémputo con ADN

Dentro del cémputo biomolecular, una de las lineas de investigacion mas activas es
el diseno y construccién de autématas finitos capaces de funcionar a escala molecular
en ambientes in vivo. Entre los primeros modelos propuestos se encuentra el de Head
et al. (2002), el cual implementa un autémata in vitro en donde el proceso de computo
manipula un plasmido que funge como cadena de entrada. La salida del autémata
estda dada por el plasmido més largo al final de la manipulacién. Por otro lado, Henkel
et al. (2005) implementan un mecanismo en el que el proceso computacional se conduce
en una secuencia de ADN, la cual incluye una senal de inicio de transcripcion controlada
a través de un promotor. El computo genera como resultado la construccion final de
un plasmido in vivo conteniendo la solucién computacional, la cual se construye en
una proteina. Sin embargo, ambos modelos tienen la desventaja de no ser totalmente
auténomos.

Es por eso que, Benenson et al. (2001, 2003) proponen un modelo de autémata mo-
lecular totalmente auténomo. Inspirado en el trabajo original de Rothemund (1996),
el modelo de Benenson consiste en un autémata de dos estados y dos simbolos que
utiliza enzimas de restriccion para llevar a cabo el computo autéonomo del mismo. El
modelo estd compuesto de hardware, software y entrada. El hardware es una mezcla
de enzimas de restriccién (endonucleasa Fokl) ligasa y ATP. El software se comprende
de un conjunto de cadenas doblemente enlazadas con terminales 5" sobresalientes que
implementan las reglas de transicién del automata. La informacién de entrada también

estd codificada en moléculas de ADN doblemente enlazadas con terminales 5’ sobre-
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salientes. El modelo incorpora ademas dos moléculas encargadas de la deteccion de
la salida (uno por estado). Una de las desventajas de dicho modelo es que solamente
permite implementar autématas con dos estados y un cierto niimero de simbolos.

Por esta razén, Kuramochi y Sakakibara (2006) proponen un modelo mds general,
que permite codificar n estados y m simbolos, conocido como autémata codificado por
longitud, llamado asi debido a que el niimero de nucleétidos necesarios para codificar el
automata estd en relacién con el nimero de estados que contiene. Sin embargo, dicho
modelo tiene la limitante de que el estado inicial tiene que ser el mismo que el estado
final. Martinez-Pérez et al. (2009) presentan su modelo de autémata de etiquetas el
cual resuelve las deficiencias de los modelos anteriores al codificar reglas de transicién
en secuencias sencillas de ADN cortas referidas como etiquetas (stickers).

La primer maquina de estados finitos implementada en bacterias (E. Coli) la propuso
Nakagawa et al. (2006). Este modelo estd basado en un esquema de codificacién depen-
diente de la longitud de una molécula de ARN. El procesamiento se realiza mediante
la biosintesis, combinada con técnicas artificiales que permiten la sintesis de aminoaci-
dos a partir de codones compuestos por cuatro nucleétidos, dando como resultado una

proteina de interés.

4.5. Modelos con autématas moleculares aplicado al diagnéstico y trata-

miento de enfermedades

Una enfermedad puede relacionarse con un conjunto de marcadores moleculares pre-
sentados (e.g. fragmentos especificos de ADN localizados en el genoma). El cédncer en
particular es el resultado de la acumulacién de mutaciones genéticas, las cuales provocan

la pérdida de la regulacién celular haciendo que estas se multipliquen descontrolada-
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mente, produciendo tumores. Generalmente, esta enfermedad se detecta cuando uno o
varios tumores se encuentran presentes; esto es, después de meses e inclusive anos de
que se originan las primeras mutaciones. De aqui la necesidad de encontrar métodos
de diagnostico a nivel molecular. En teoria, una enfermedad se puede diagnosticar por
medio de un autéomata finito, donde la entrada del sistema esta dada por la presencia o
ausencia de ciertos marcadores moleculares caracteristicos a esa enfermedad, y la salida
del autémata puede ser la generacién de alguna proteina, antibiético o senalamiento
(Figura 5). Entre los trabajos relacionados con autématas moleculares y su aplicacién
en medicina encontramos a Benenson et al. (2004) y Martinez-Pérez et al. (2007). En
el primer trabajo se propone un autémata molecular que permite la deteccién y tra-
tamiento de enfermedades, anadiendo ademas la capacidad de controlar la expresion
del tratamiento liberado. En este modelo, el complejo de diagnéstico y tratamiento se
codifican utilizando una sola secuencia de ADN o ARN. La codificacion se realiza de tal
manera que la secuencia de entrada produce una estructura secundaria tipo lazo. Cada
cambio de estado se lleva a cabo por el uso de enzimas de restriccion, las cuales cortan
regiones especificas de la secuencia que define al autémata. Al finalizar el computo, se
libera una cadena de ARN o ADN, la cual permite la expresion de una proteina correcta
o actuar como droga. Este trabajo demuestra un modelo de computo flexible y robusto
capaz de analizar 16gicamente indicadores de enfermedad in vitro y controlar la admi-
nistraciéon biolégica de tratamiento. Sin embargo, una de sus principales desventajas
radica principalmente en el uso de enzimas de restriccién como elementos encargados

del computo, ya que pueden dificultar atin mas su aplicaciéon en sistemas in vivo.
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if mutacion 1 & mutaciéon 2 & mutacion 3 & & mutacién n

mutacién 1mmutaci6n meutacién 3 mutacién n Producir una droga
So > Sy > S, S3 | wreeeeees — > anticancerigena o proteina
v correcta

U

Figura 5: Autémata de estados finitos encargado de la deteccién de mutaciones. El autémata
inicia en el estado Sp. Si todas las mutaciones necesarias para producir cierta enfermedad
estan presentes, el autémata transita de un estado Sy al estado final de aceptacion S,,, que
activa la produccién de un medicamento o proteina funcionalmente correcta.

4.6. Genes computacionales

Martinez-Pérez et al. (2007) presentan un modelo de autémata finito denominado
genes computacionales, el cual se enfoca en la deteccién y tratamiento de mutaciones
aberrantes en fenotipos. Un gen computacional es un gen construido artificialmente, cu-
yas instrucciones de ensamblamiento son generadas por un autémata de estados finitos.
Estd disenado de tal manera que pueda funcionar, en teoria, en un ambiente celular,
donde la presencia o ausencia de alguna condicién active el auto-ensamblamiento es-
pontdneo de un gen sintético que codifica una molécula de ARN funcional como salida.
La parte estructural (Figura 6) estd constituida por un gen desactivado que se utiliza
como esqueleto para la codificacion de la entrada y las reglas de transicion del autéma-
ta. Las caracteristicas conservadas del gen estructural (promotor, codones de inicio y fin
de transcripcion y senales de maduracién de ARN) funcionan como constantes del gen
computacional, mientras que las regiones codificantes, el nimero de exones e intrones,
la posicién de codones de inicio y fin, y las variables tedricas del automata (simbolos,
estados y reglas de transicién) son los parametros de diseno del mismo. La desactivacién

se realiza cortando regiones no codificantes o intrones del gen, imposibilitando la tra-
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duccion y transcripcién del mismo. Para activar el gen se utilizan las hebras liberadas
por el complejo diagnéstico/tratamiento, las cuales complementan las regiones no codi-
ficantes del gen, posibilitando su auto-ensamblamiento y, de esta manera, la traduccion
y transcripcién del mismo. La parte funcional se encarga de la codificacién de los esta-
dos y simbolos del autéomata. La entrada del automata son los marcadores moleculares
dados en moléculas sencillas de ADN o ARN, y las reglas de transicién se representan
por complejos de diagnéstico/tratamiento. El complejo diagnéstico/tratamiento se en-
carga de la deteccién de mutaciones y la realizaciéon de los pasos transicionales entre
estados. Si la entrada es aceptada por el autémata, se activa el auto-ensamblamiento
del gen computacional, el cual sera integrado en la maquinaria de traduccion y trans-
cripcién celular produciendo alguna proteina o péptido que sirva como medicamento.
De manera contraria, si la salida es rechazada, el auto-ensamblamiento se realiza de

manera incompleta generando una mélecula que no puede ser traducida.

4.6.1. Diagnéstico y tratamiento de mutaciones aberrantes.

Una enfermedad relacionada con una mutacion puede ser diagnosticada y tratada

por la siguiente regla,

if proteina_X_mutada_en_codon_Y
(25)
then producir_droga 7 fi.
Esta regla podria permitir que una proteina con alguna mutacién patogénica lleve a
cabo su funcion natural. Por ejemplo, la delecién de un codén en la posicion 508 del gen
CFTR produce una proteina que no realiza su funciéon correctamente, la cual es una de

las causantes de la enfermedad conocida como Fibrosis quistica. Sin embargo, la sinto-

motatologia de esta enfermedad puede ser contrarrestada al recuperar la funcion de la
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| | | | |
[ L [ mutacion1 _| mutacién 2_| . ) |
estado inicial So —> S1S+—>S2 estado final de aceptacion

Figura 6: Disenio de un gen computacional. A) Los genes eucariotes se encuentran organi-
zados en secciones alternas de secuencias codificantes (exones) y secuencias no codificantes
(intrones). Las regiones conservadas, por ejemplo, la region rica en pirimidinas (poli(Y)) del
intrén, sitios de empalme 5’ (AG/GTGAG), dinucledtidos AG en el sitio de empalme 3’, y secuen-
cia de sitio de ramificacién (CTCAT) garantizan el reconocimiento de un gen como tal por la
maquinaria celular. B) Representaciéon esquemadtica de un gen funcional auto-ensamblado. El
estado inicial comprende al promotor, primer exén, y sitio de empalme 5’, las reglas de transi-
cién se colocan en la region del intrén, y el estado final incluye el sitio de ramificacion, region
poli(Y), sitio de empalme 3’ y el segundo exén. Adaptado de “Computational genes: a tool
for molecular diagnosis and therapy of aberrant mutational phenotype”, De Martinez-Pérez
et al., 2007, BMC Bioinformatics 8, 1 (2007), pp. 365.

proteina CFTR. La regla de diagndstico (Ecuacién 25) puede ser implementada por un
automata de dos estados y un simbolo consistente de dos moéleculas dsADN parciales
y una mélecula ssADN, la cual representa la presencia de la mutacién relacionada con
dicha enfermedad, sirviendo asi como un switch molecular para el auto-ensamblamiento
lineal del gen funcional (Figura 7). Para procesar la regla de diagndstico, el autéma-
ta molecular debe ser capaz de detectar la mutacién de interés. El encargado de este

trabajo es el complejo diagndstico/tratamiento, una molécula dsADN que se compone

de una senal de tratamiento y una senal de diagndstico (Figura 7A)). Ambas cadenas



o1

se encuentran imperfectamente hibridadas en la region que asemeja la mutacion a ser
detectada. Una molécula de ARNm mutada activara la disociacién del complejo e hi-
bridara con la senal de diagndstico. Este proceso es impulsado termodinamicamente
debido a la mayor estabilidad del duplex ADN/ARN sobre el complejo ADN/ADN;, de-
bido al incremento de bases que se complementan. El complejo ADN/ARN resultante
actia como sustrato para la enzima RNasa H celular, destruyendo la secuencia de ARN
del complejo. Por otro lado, la senal de tratamiento liberada se encarga de unir el gen
funcional (Figura 7B)), cuya estructura es terminada por la enzima ligasa presente en
células eucariotas y procariotas. La maquinaria de transcripcion y traduccion celular
es la encargada del tratamiento y administra ya sea una proteina o un péptido como
medicamento. En ambos casos, el fenotipo patogénico se suprime, ya sea al ser reem-
plazado por proteinas naturales o por la liberacion de pequenas moléculas que ayudan
a estabilizar la proteina mutada, proporcionando la funcionalidad fisiol6gica de una

natural.

4.7. Modelo de desplazamiento de hebras y su aplicacion en medicina.

Dentro de las técnicas desarrolladas de cémputo molecular, el modelo de desplaza-
miento de hebras de ADN (DSD por sus siglas en inglés) propuesto por Yurke y Mills
(2003), es un mecanismo que permite desarrollar cémputo auténomo con cadenas de
ADN. En este modelo, una cadena de ADN actia como senal, mientras que cadenas do-
bles o estructuras de complejos de ADN actian como compuertas. La principal ventaja
de este modelo, lo cual lo hace atractivo en la comunidad cientifica, es su autonomia:
una vez que las senales y las compuertas son mezcladas, el cémputo procede por si solo

sin necesidad de alguna intervencién hasta que las compuertas o senales se agotan, y
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Complejo Dx/TX
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Sefial Dx 5'- GCAATTCCA CAATTCCAAATG- 3 5' - GCAATTCCATTACAATTCCAAATG - 3' Sefal Dx
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5'- — -3
Sefal Tx
¢ ligaciéon
sit. ram. .
romotor i e . exon 2
p exon 1 intron pO|I(Y)

i

Secuencia correcta de ADN

Figura 7: Modelo para el diagnéstico y tratamiento de mutaciones. A) Proceso de diagndstico.
Un complejo diagndstico/tratamiento es una mélecula dsADN el cual asemeja una pequena
parte del gen funcional de interés, en donde una de las cadenas es intacta (sefial de trata-
miento Tx) y la otra contiene la mutacién a ser detectada (senal de diagnéstico Dx). En el
caso de una mutacién patogénica, el ARNm transcrito hibrida con la senial de diagndstico,
activando la liberacién de la senal de tratamiento. B) Proceso de tratamiento. La senal de
tratamiento liberada complementa la estructura del gen funcional, por lo que una proteina o
péptido es proporcionada por la maquinaria de transcripcién y traduccién celular. Adaptado
de “Computational genes: a tool for molecular diagnosis and therapy of aberrant mutational
phenotype”, De Martinez-Pérez et al., 2007, BMC Bioinformatics 8, 1 (2007), pp. 365.

cuya salida es comunmente leida por medio de flourescencia. El mecanismo fundamen-
tal de este esquema es la migracion y desplazamiento de cadenas mediada por puntos
de apoyos o “toeholds”. Este mecanismo se muestra en la Figura 8, donde cada letra
y segmento correspondiente representa un dominio de ADN (secuencia de nucleétidos)
y cada cadena de ADN es vista como la concatenacién de varios dominios. Los domi-

nios cortos (toeholds) hibridan de manera reversible con su complemento, mientras que

los dominios mas largos lo hacen de manera irreversible; la longitud critica para ser
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irreversible depende de las condiciones fisicas.

txtx_)tx X
A
t— x Tty <«>» i x
< <
M
t  x Yy t x z <«—>» T x v
< <
t— x _t 2t x = wE=—» i x t @ x t
< <

Figura 8: Migracién y desplazamiento de cadenas mediada por puntos de apoyos o “toeholds”.
Adaptado de “A programming language for composable DNA circuits”, De Phillips y Luca,
2009, Journal of The Royal Society Interface 6, 4 (2009), pp. S419-S436.

Una aplicacién del modelo de desplazamiento de hebras es el diagnéstico oportuno
de cancer por Graugnard et al. (2010), quienes disenaron una red quimica de ADN que
acepta como entrada dcidos microribonucleicos (miARN), procesados por compuertas
booleanas y cuya salida resulta en un gran nimero de cadenas de ADN que pueden ser
detectadas facilmente, con lo cual se amplifica las moléculas de miARN sin necesidad
de utilizar PCR. Las moléculas de miARN son pequenas cadenas no codificadoras de
ARN entre 21 y 23 nucleétidos de longitud, las cuales actiian como reguladores de genes
(aproximadamente 30 % de todos los genes y en la mayoria de las redes de regulacién
genética). Se ha demostrado que estas moléculas pueden funcionar como oncogenes o
supresores de tumores, ademas de jugar papeles criticos en varios aspectos de progresion
tumoral y en metastasis (Zhang et al., 2008). Recientemente se comprobé que miARN
puede detectarse en suero sanguineo, lo que permite una deteccién no invasiva, aunque,
este se encuentra en poca abundancia (Graugnard et al., 2010). Actualmente, las tec-
nologias de diagnéstico requieren la extraccion del ARN celular, produccién de ADNc y

amplificacion por PCR para su deteccion. El sistema catalitico anterior en cambio, per-
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mite la deteccién y amplificacién de miARN especifico, simplificando asi el proceso de
diagnostico. Este sistema esta compuesto de cuatro componentes distintos: el traductor
encargado de la deteccién de las moleculas de miARN, la red catalitica transversal, la
cual se encarga de la amplificacién constante de la senal liberada por el traductor, y
dos complejos reporteros encargados de liberar sondas luminosas ante la presencia de

cadenas liberadas por el sistema catalitico.
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Capitulo 5. Diseno y optimizacién de complejos para el diagnéstico de
mutaciones aberrantes

El diseno de sondas es importante para la realizacion de experimentos relacionados
con ADN o ARN, principalmente en el disefio de microarreglos y computo basado con
ADN. En este problema se busca generar secuencias de ADN o ARN independientes
entre si, donde por independencia se entiende como la minima tendencia a hibridacion
cruzada y méaxima diferencia entre ellas. Ademads, las sondas deben maximizar la ten-
dencia a hibridar con la secuencia objetivo. Existen varios métodos y criterios para el
disenio de sondas definidos en la literatura. Entre los criterios mayormente utilizados
se encuentran el célculo de energia libre entre secuencias (Rouillard et al., 2003), el
puntaje de correspondencia entre secuencias indebidas por medio de BLAST (Wang y
Seed, 2003), la temperatura de fusién y la probabilidad de generacién de estructuras
secundarias como objetivo principal (Gordon y Sensen, 2004).

A diferencia de los esquemas anteriores, en el diseno de sondas para el diagndstico
de mutaciones aberrantes mediante genes computacionales, se busca una configuracion
de complejos de ADN para diagnéstico/tratamiento, tal que se maximice el nimero de
verdaderos positivos, esto es, maximizar la deteccién correcta de moléculas de ADN
o ARN mutadas, mientras se minimizan el nimero de falsos positivos o el nimero de
detecciones incorrectas. Ademads, es necesario que el complejo Diagndstico/ Tratamiento
sea termodindmicamente estable a 37°C, la temperatura promedio del cuerpo humano.

Una manera de medir la aptitud de un complejo es por medio del calculo de energia
libre de Gibbs entre senales de diagndstico y tratamiento. En una reaccién de hibridacién
de acidos nucleicos, la energia libre de Gibbs mide la estabilidad del complejo generado,

mientras AG° — —oo, mayor la estabilidad. De manera contraria, mientras AG° — oo,
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el complejo se vuelve mas inestable. La estabilidad de un complejo se correlaciona con
el numero de pares de bases que hibridan en una secuencia, por lo que a mayor niimero
de pares de bases, mayor la estabilidad. Sin embargo, al aumentar el tamano de un

complejo, corre peligro de ser digerido por la célula huésped (Flintoft, 2010).

5.1. Modelo termodinamico

Basado en el modelo de genes computacionales por Martinez-Pérez et al. (2007), el
problema se puede modelar como sigue. Sea Am/AB’ un complejo Diagndstico/Tratamiento
y Am’ la secuencia de ARNm que contiene la mutacién a detectar. El proceso de de-

teccion se puede expresar mediante la reaccién:
k
AmMB+Awi%mwmﬁ+AR, (26)

donde k; y K, son las constantes cinéticas de hibridacion directa e inversa, calculadas
con las ecuaciones (18) y (19), respectivamente. Como producto se obtiene una senal
de tratamiento AB’ y un complejo ADN/ARN (Am/Am’). En esta reaccién interesa
que la constante de cinética de hibridacion directa sea mucho mayor que la inversa,
k¢ > k,, lo cual sugiere que de llevarse a cabo el desplazamiento de hebras, la reaccion
no sera reversible.

El complejo Diagndstico/Tratamiento también puede reaccionar con una secuencia

de ARNm sano Ah' de la siguiente manera:

ke
Am/AB' + AW == Am/AK + AB, (27)

er

reaccion que especifica un desplazamiento de cadenas errénea, es decir, un falso positivo.
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Por esta razén, se busca que ke, > k.s, para que en caso de que se lleve a cabo un
desplazamiento de hebras, la reaccién regrese a su estado inicial.

Observe que un complejo Diagndstico/Tratamiento debe permanecer estable (no
disociarse) para que las anteriores reacciones puedan ocurrir. La estabilidad de un
complejo Diagnéstico/Tratamiento puede definirse como:

dis

AmJAB' 25 Am + AB', (28)

kas

donde kg;5 es la constante de disociacion del complejo y k4, la constante de asociacion
entre una sonda de diagnéstico, Am, y una sonda de tratamiento AB’. Lo que interesa
en esta reaccién es que los complejos se mantengan unidos y en caso de haber una
separacién espontanea, ésta regrese a su configuracion mas estable, por lo que se desea
que kas > kdis-

De manera similar, una vez detectada la mutacion objetivo, se requiere que el nuevo

complejo ADN/ARN sea termodindmicamente estable, por lo que en la reaccién

kARNdis

Am/Am’ Am + Am/, (29)

kARNas

se busca que el complejo se mantenga unido en todo momento y en caso de separarse
este regrese a su estado hibrido, por lo que kirnaes > karnais- La estabilidad del
complejo ADN/ARN dentro de la célula es conveniente ya que dicho complejo sirve como
sustrato de la endonucleasa celular RNasa H, lo que ayudaria a silenciar la expresion de
la proteina disfuncional. Para calcular las constantes cinéticas se requiere entonces de
conocer la energfa libre del complejo (AG®) bajo condiciones fisiolégicas estandar (pH =
7.0 y temperatura de incubacién a 37°C, que es la temperatura promedio de la célula).

Ademas, es necesario que las sondas se disenen de tal manera que su configuracién no
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requiera de una gran cantidad de nucledtidos, con la finalidad de minimizar el riesgo de
generar estructuras secundarias no previstas, minimizar el costo de sintesis y tratar de
proteger las sondas de endonucleasas celulares. Sin embargo, esto genera un conflicto,
ya que a mayor longitud, mayor el nimero de nucleétidos apareados y por lo tanto,
mejor su estabilidad.

En resumen, las funciones a considerar son:

Constantes de hibridacion directa e inversa ky y k, en una deteccién correcta

(verdadero positivo).

Constantes de hibridacién directa e inversa k.y y ke, en una deteccion errénea

(falso positivo).
Estabilidad del complejo Diagndstico/Tratamiento.

Estabilidad del complejo ADN/ARN.

5.2. Problema de optimizacion

Dadas dos secuencias Am’ y Ah/, la secuencia objetivo y contraobjetivo respectiva-
mente, se busca una configuracién en el complejo de Diagndstico/ Tratamiento tal que
maximice la deteccién de la secuencia objetivo Am’, la cual representa una secuencia
de ARNm mutado, mientras se minimiza el nimero de detecciones erréneas debidas a

un desplazamiento de cadenas con la secuencia Ah' (una secuencia de ARNm sano).
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Formalmente, el problema se puede definir como:

Minimizar f;(X), i € {AGE,mpicjoprs AGApN/ARN: KrDT) iy e, longitud},

maximizar f;(X), j € {AGilDN/ARth kypr, ky, kef}a (30)

sujeto a T'm =37°C, pH="7.0, vy

o [e] o
AGpnmarn < AGoompiejorr < AGApN/arN:

donde AG%,,picjopr €8 la energia libre de Gibbs del complejo Dx/Tx (Ecuacién (3)),
k¢pr y kypr las constantes de cinética de asociacién y disociacién del complejo Dx/Tx
(Ecuaciones (18) y (19)), AG% pnyary la energialibre de Gibbs del complejo ADN/ARNm
mutado en una deteccién correcta (Ecuacion (3)), kf y k. son las constantes de cinéti-
ca de hibridacién de avance y retroceso del complejo ADN/ARNm mutado (Ecuacio-
nes (18) y (19)), AG%pnyarns €s la energia libre de Gibbs del complejo ADN/ARNm
sano en una deteccién erronéa (Ecuacion (3)),, kes y ke son constantes de cinética

de hibridacién de avance y retroceso del complejo ADN/ARNm sano (Ecuaciones (18)

y (19)).

5.3. Caso de estudio: deteccién de la mutacion AF508 del gen de la fibrosis

quistica.

Hasta el momento se ha definido un modelo general para la optimizacion de sondas
encargadas de diagnosticar mutaciones aberrantes, el cual es independiente del tipo de
mutacion presente. Sin embargo, para ejemplificar una hipotética aplicacion, este tra-
bajo se enfocara en el diagndstico y tratamiento teédrico de la fibrosis quistica originada
por la mutacion AF'508. Como se recordara, esta mutacion se caracteriza por la dele-

cién de un codén (CTT), el cual provoca la pérdida de un residuo de fenilalanina en la
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Si mutacion AF508 presente

Si Silenciar proteina aberrante
—> —>y suministrar nueva proteina
CFTR

No

Figura 9: Autémata deterministico encargado de la deteccién y terapia de la mutacién A F'508.

posicion 508 de la proteina. De acuerdo a la Ecuacion 25, el diagndstico y tratamiento

de esta enfermedad podria realizarse mediante la siguiente regla:

Stel codén CTT no esté presente en la posicion 508 (31)
31
entonces silenciar proteina aberrante y generar nueva proteina FQ.

Esta regla puede ser implementada utilizando un autémata de tres estados y un
simbolo (Figura 9), en donde la tinica manera de transitar de un estado inicial Sy a un
estado final de aceptacién S (suministro de terapia) es con la presencia de la mutacién
AF508. Este automata se puede modelar con un gen computacional similar al de la
Figura 7.

En el modelo original, dicho autémata se implementd para el diagnosico y trata-
miento de mutaciones puntuales, fungiendo éstos como marcadores moleculares para
el proceso de deteccion. Sin embargo, para el caso de la fibrosis quistica la mutacion
estudiada se presenta mediante la eliminacién de pares de bases, lo que hace impo-
sible su uso como marcador molecular, por lo que es necesario adaptar el complejo
diagnéstico/tratamiento del gen computacional.

Considerando esta restriccién, la deteccion se realiza ahora de la siguiente ma-
nera: sea ARNmsano = 3-B;_,...B;_9B;_1B;B;+1Bi12 ... B;1,-5' una secuencia de
ARN de ¢ 4+ p + 1 bases de longitud, donde p < i < ¢. Suponga que a la cadena

ARNm sano le ocurre una mutacion consistente de la delecion de una tripleta de nu-



61

cledtidos en las posiciones B;B;.1B;2. Se define entonces la cadena mutada resultante
como ARNmmutado = 3-B;_,...B;_2B;_1B;5... B 1,5, donde los nucledtidos ve-
cinos de la tripleta eliminada (e.g. B;_3B; 2B;_1B;13B;14B;+5) podrian servir como
marcador molecular de la mutacién. La senial de diagnéstico de un complejo Dx/Tx
se puede disenar con una secuencia Dx = 5’—§i,p .. .Ei,QEi,lgHg .. .EHQ—S’ , por lo
que Dx es totalmente complementaria con ARNm mutado y parcialmente complemen-
taria con ARNm sano. Idealmente, la senal de tratamiento Tx deberia disenarse de tal
manera que AGY pyapy < AGGompiejopr < AGApN/arNk:

Observe que la primera desigualdad garantizaria la deteccién de verdaderos positi-
vos, mientras que la segunda desigualdad evitaria la deteccion de falsos positivos. Sin
embargo, el cumplimiento de la iltima desigualdad depende de la eleccion correcta de
los nucledtidos que perteneceran a la seccién no complementaria del complejo Dx/Tx.

Por ejemplo, en el gen de la fibrosis quistica, el correspondiente transcrito tiene la
secuencia 3’ — UUU AUA GUA GAA ACCACA AAG — 5. Cuando la mutacion AF508 ocurre,
la tripleta GAA (en negrita) se pierde, uniendo como consecuencia los codones vecinos
3’ — UUU AUA GUAACC ACA AAG — 5. La senal de diagnéstico del complejo Dx/Tx puede
disenarse como una cadena sencilla de ADN, la cual es completamente complementaria
al ARNm mutado: 5 — AAATAT CATTGG TGT TTC — 3’, y parcialmente complemenario al
ARNm sano. Por otro lado, la senal de tratamiento tiene que disenarse de tal manera
que el complejo Dx/Tx solamente se separe ante la presencia de moléculas de ARNm
enfermas. Se define la senial de tratamiento como 3’ —TTT ATA GGGGCC ACA AAG—5', 1a cual
es parcialmente complementaria a la senal Dx (seccién subrayada), de esta manera, la
deteccién se realiza mediante el codon ATT del complejo Dx, fungiendo como marcador
molecular. La configuracion del complejo asi como el mecanismo de deteccién se puede

apreciar en la Figura 10.
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3! —TTTCTTTTATAGGGGCCACAAAGGATA—5 !

Complejo Dx/Tx

+

ARNm sano

3'-UCUUUUAUAGUAGAAACCACAAAGGAUACU-5"

v

ATT
5'-AAAGAAAATATC GGTGTTTCCTAT-3"
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Figura 10: Configuracién del complejo Dx/Tx y mecanismo de deteccién para la mutacién
AF508 de la fibrosis quistica. A) Complejo Dx/Tx . B) Diagnéstico positivo correcto impulsa-
do por la mayor estabilidad del complejo ADN/ARN gracias a la asociacién de las bases entre
la senial de diagndstico y el marcador molecular (resaltado en gris). C) Diagndstico correcto

al no existir la mutacién

A)

5'"-CCTGGCACCATTAAAGAAAATATCATT-3'
3'-GGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG-5"

B)

. 5'-CCTGGCACCATTAAAGAAAATATCATT-3'
Complejo Dx/Tx

3'-GGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG-5"

+
ARNm mutado 3 ' ~GGACCGUGGUAAUUUCUUUUAUAGUAR-5"'

compieio ' ~CCTGGCACCATTAAAGAAAATATCARI-3"
DXARNM 31 -GGACCGUGGUAAUUUCUUUUAUAGUAR-5'
+

3'-GGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG-5"

Senal Tx

9)

5'-CCTGGCACCATTAAAGAAAATATCATT-3'
Complejo Dx/Tx

3'-GGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG-5"'

+

ARNmsano  3'-CGGACCGUGGUAAUUUCUUUUAUAGUAGAR-5"

5'-CCTGGCACCATTAAAGAAAATATCATT-3'
Complejo Dx/Tx

3'-GGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG-5"'

+

ARNm sano

3'-CGGACCGUGGUAAUUUCUUUUAUAGU

Figura 11: Configuracién por nucleétidos sobresalidos 3’ o derecha (sefial Dx) del complejo
Dx/Tx. A) Complejo Dx/Tx. B) Diagnéstico positivo correcto impulsado por la mayor estabi-
lidad del complejo ADN/ARN gracias a la asociacién de las bases entre la senal de diagnéstico
y el marcador molecular (resaltado en gris). C) Diagnéstico correcto al no existir la mutacién
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A)
5'-ATTGGTGTTTCCTATGATGAATATAGA-3'
3'-CCACAAAGGATACTACTTATATCT-5"'

B) <)
Complejo Dx/Tx 5'-ATTGGTGTTTCCTATGATGAATATAGA-3" Compleo DX 5'-ATTGGTGTTTCCTATGATGAATATAGA-3"
3'-CCACAAAGGATACTACTTATATCT-5" 3'-CCACAAAGGATACTACTTATATCT-5'
+ +
ARNmmutado 3 ' ~GARCCACAAAGGAUACUACUUAUAUCU-5" ARNmsano 31 -GARAACCACAAAGGAUACUACUUAUAUCUAU-5'
Complejo 5'-AREGGTGTTTCCTATGATGAATATAGA-3' compiejo e 5| ~ATTGGTGTTTCCTATGATGAATATAGA-3'
Dx/ARNm 3'-UAACCACAAAGGAUACUACUUAUAUCU-5" 3'-CCACAAAGGATACTACTTATATCT-5"
+ +
Sefial Tx 3'-CCACAAAGGATACTACTTATATCT-5"

ARNmsano 3 ' —GARACCACAAAGGAUACUACUUAUAUCUAU-5'
Figura 12: Configuracién por nucledtidos sobresalidos 5’ o izquierda (senial Dx) del comple-
jo Dx/Tx. A) Complejo Dx/Tx . B) Diagndstico positivo correcto impulsado por la mayor
estabilidad del complejo ADN/ARN gracias a la asociacién de las bases entre la senal de
diagnéstico y el marcador molecular (resaltado en gris). C) Diagndstico correcto al no existir
la mutacién

En el modelo original de genes computacionales, se contempla tinicamente complejos
Dx/Tx con estructuras secundarias tipo bucle interior. Para este trabajo se ampli6 la ca-
pacidad de representar la mutacién mediante dos nuevas estructuras secundarias, estas

son nucledtidos sobresalientes 3’ (Figura 11) y nucledtidos sobresalientes 5’ (Figura 12)

respecto a la senal Dx.

5.4. Optimizacién multi-objetivo de complejos Dx/Tx

Como se menciona en el trabajo de Martinez-Pérez et al. (2007), uno de los facto-
res clave en el desempeno de un gen computacional es el diseno éptimo de complejos
diagnéstico/tratamiento. Entre las variables se encuentran la longitud de las sondas
y las estructuras secundarias de las mismas. Sin embargo, disenar experimentalmente
las sondas en laboratorio conlleva tiempo y recursos, por lo que se propone realizar un

modelo de optimizacién computacional, utilizando los parametros ya conocidos para el
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célculo de energia libre en complejos de ADN y ARN (Xia et al., 1998; SantaLucia y
Hicks, 2004). Entre las diferentes heuristicas existentes para optimizacién se opt6 por
utilizar algoritmos evolutivos multi-objetivo, en especifico el algoritmo NSGA-IT desa-
rrollado por Deb et al. (2002). A continuacién se explican los diferentes componentes

desarrollados, necesarios para resolver el problema de optimizacién de complejos.

5.5. Representacién del individuo

Los complejos ADN/ADN y ADN/ARN son estructuras tridimensionales que se
diferencian en la configuracion de su hélice, el nimero de nucleétidos no complemen-
tarios y el tipo de estructura secundaria que generan (ya sean bucles interiores, bultos,
extremos sobresalientes, etc.), por lo que intentar representar tales configuraciones se
complica. Buscando simplificar el problema, se decidié modelar los complejos conside-

rando estructuras secundarias sencillas, entre las cuales encontramos:
Bucles interiores.
Bultos superiores e inferiores
Extremos 3’ y 5 con nucledtidos sobresalientes.
Regiones complementarias.

Estas configuraciones deben representarse de tal manera que los operadores de cruza-
miento y mutacion del algoritmo genético no requieran de un gran tiempo de computo.
Phillips y Luca (2009) disenaron un lenguaje capaz de representar este tipo de estructu-
ras de manera lineal, lo cual posibilita la esquematizacién de una representacion sencilla

en el algoritmo evolutivo.
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TTACAGTAA AGTAACATT AAT=—ATT
AT =01 B) [T =554 C)I|] |l = [BK3M3I
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— . TTACAGTAA
D) [T =461 E) [T 1 =@1@@1 F) |11 |1 = Bl<3>[3]
-—-—--TCATT AATGTCATT AAT=—ATT
TTTATTT
G) ----TTGCCA ATGCGCTTGATG —TAC-—--—
GCCAAACGGT TACGC—CTACTGCATGTTAA
TTTATTT

4:[6](7)[5]<3>[4){3}(3]:4;
Figura 13: Representacion de estructuras secundarias. A) Regién de nucledtidos complemen-
tarios de tamano 9. B) Extremo derecho (5) con 4 nucleétidos sobresalientes. C) Bulto inferior
de longitud 3. D) Extremo izquerdo (3") con 4 nucledtidos sobresalientes. E) Bucle interior de
tamano 2. F) Bulto superior de longitud 3. G) Ejemplo de complejo diagnéstico/tratamiento.
Basandose en este modelo, se define la representacién de la informacién en el cro-
mosoma de un individuo, en el que basicamente, un individuo se representa como una

cadena lineal de caracteres de tamano variable, el cual debe cumplir con las siguientes

restricciones:

Las secciones de nucleétidos sobresalientes solo pueden estar en el extremo 3’ y 5’

de la senal Dx del complejo diagndstico/tratamiento.

Después de cualquier estructura secundaria no complementaria, inmediatamente

le sigue una regién complementaria; y viceversa.

Cualquier tipo de bulto o bucle tiene que estar posicionado entre dos secciones

complementarias.

Una regién complementaria no puede tener como vecina otra region complemen-

taria.

El individuo debe poseer una regién que permita el desplazamiento de hebras.

Para lograr este objetivo, una configuracion debe tener al menos un bucle interior
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o extremos sobresalientes 3’ 0 5’ que contengan la secuencia que permita discernir

entre moléculas de ARNm sano y ARNm mutado.

De acuerdo a las restricciones dadas, se define la gramatica para la representacion del

cromosoma de un individuo como:

cromosoma

<regién interna>

<fin de cromosoma>

<extremo sobresaliente de inicio>
<regidén complementaria>

<estructura secundaria>

<extremo sobresaliente final>

<ntimero>

<extremo sobresaliente de inicio>
<regién interna> | <regién interna>
<regién complementaria> <estructura
secundaria> <regidén interna> | <fin de
cromosoma>

<regién complementaria> | <regién
complementaria> <extremo sobresaliente
final>

‘:? <ntmero> ‘:’

‘[’ <ntimero> ‘]’

“(’ <ntmero> ‘)’ | ‘<’ <nimero> >’
“{’ <namero> ‘}’

¢;? <numero> ¢;’

n €N

Ademas de la representacion de estructuras, el individuo necesita contener informa-

cién acerca de las secuencias de ADN que contendra el complejo. Esto es importante

ya que la sonda de diagnodstico Dx tiene que ser totalmente complementaria al ARNm

mutado. Dada una secuencia plantilla © € A, donde A € {A, T,G,C}*, se puede especi-

ficar una secuencia # C O a utilizar en el complejo por medio de indices o, w tal que
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a < w < |6, donde |O] es la longitud de O.

Observe que la senal Tx es la encargada de mantener la estructura deseada del
complejo Dx/Tx. Por consiguiente, la secuencia de la misma estard especificada por las
regiones complementarias en el complejo Dx/Tx.

Otro dato necesario para la representacién a utilizar, es un indice que describa la
posicion de la subestructura secundaria encargada de la deteccién de la mutacién con
respecto al cromosoma del individuo, v, el cual se utilizara en los operadores de cruce

y mutacién. Por lo que el individuo a utilizar en el AG se define como:

individuo = < a><w >< 7y >< cromosoma >
<a> = a€eN|a>0
<w > = weNJw<n<|O|
<7 > = ~v€N|~v < |cromosoma|

de esta manera, la estructura del complejo Dx/Tx se encuentra representada me-
diante el cromosoma del individuo, mientras que las secuencias de nucledtidos conteni-
dos en el complejo es obtenido por medio de los indices de inicioa y fin w, los cuales

corresponden a la secuencia plantilla ©.

5.6. Diseno del algoritmo genético

5.6.1. Inicializacion de la poblacion

Antes de inicializar la poblacion, el algoritmo recibe las plantillas correspondientes
a las secuencias de ARNm mutado y sano. Tomando como plantilla estas secuencias,
la poblacién de padres se inicializa de manera aleatoria utilizando la gramatica previa-

mente definida. Una vez construida la poblacién inicial, los individuos son ingresados en
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las funciones objetivo establecidas con anterioridad (Ecuacién 30), asignando la aptitud

correspondiente a la poblacion.

5.6.2. Seleccion de padres

En cada generacion, la poblacion a evaluar se clasifica conforme el criterio de no
dominancia otorgada por sus funciones objetivo. La factibilidad de las soluciones no
dominadas se asegura al utilizar seleccién por torneo restringido. En este método, al
compararse un par de individuos, (1) las soluciones factibles son preferidas ante aquellas
no factibles; (2) entre dos soluciones no factibles, la menos penalizada es seleccionada
y; (3) entre dos soluciones factibles, la no dominada es preferida. En caso de que las
soluciones coincidan en el mismo frente no dominado, la soluciéon con mayor distancia

de amontonamiento es seleccionada.

5.6.3. Seleccién de sobrevivientes

Para seleccionar a los sobrevivientes, la generaciéon de hijos se mezcla con la ge-
neracién previa de padres. Cada individuo en la poblacién extendida (R) es evaluado
y ordenado basado en su no dominancia. Después se efectiia una seleccién por torneo
restringido en R para generar una nueva poblacién elitista de padres P’. Este proceso

es repetido hasta que se haya alcanzado el niimero méximo de generaciones.

5.7. Operadores genéticos

Debido a la representacion utilizada, es necesario definir operadores especiales que
acepten tal representacion y respeten caracteristicas claves en los complejos, tales como

la posicién de la estructura no complementaria encargada de la deteccién de la mutacion,
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la gramatica del individuo y los indices que especifican la secuencia de la senal Dx. A

continuacion se describen operadores de variacion utilizados en el algoritmo evolutivo.

5.7.1. Operadores de cruzamiento

Para este trabajo se desarrollaron dos operadores de cruzamiento analogos a opera-
dores comunmente utilizados en cromosomas binarios. El primer operador se basa en el
operador de cruzamiento de un solo punto propuesto por Holland (1992), mientras que
el segundo operador es semejante al operador de cruzamiento uniforme (Miihlenbein,

1997).

5.7.1.1. Operador de cruzamiento de un solo punto

El esquema bésico es el siguiente: dados dos padres, este operador genera dos nue-
vos hijos en dos fases: (1) alineando ambos padres mediante las subestructuras v y
(2) intercambiando la informacién a partir de dicha subestructura (Figura 14). Ca-
be mencionar que este cruzamiento puede variar segun la estructura que contenga la
mutacién en el complejo. Por ejemplo, si la mutacién se encuentra localizada en una
estructura con nucle6tidos sobresalientes en el extremo 5 (lado izquierdo de la senal
Dx), el cruce se realiza de izquierda a derecha, esto es, de la subestructura v + 1 hasta
la subestructura n (Figura 14C). Individuos cuya mutacién se encuentra en nucledti-
dos sobresalientes del extremo 3’ (lado derecho de la sonda Dx) se cruza de derecha a
izquierda, de la subestructura 7 — 1 hasta la subestructura 1 (Figura 14B). Por otro
lado, las representaciones por bucle interior se pueden cruzar por ambos lados, esto es,
de la subestructura 1 hasta la subestructura v de un padre aleatorio y la informacién
de la subestructura v + 1 hasta la subestructura n del otro, y viceversa (Figura 14A).

Un caso especial de cruzamiento es cuando el marcador de mutacion de un padre se
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encuentra en el extremo 5 y en el extremo 3’ del otro , entonces, el cruzamiento se lleva
a cabo copiando la informacion de manera inversa de la subestructura v; — 1 hasta la
subestructura 1 del primer padre con extremo sobresaliente 3’ y la informacién de la
subestructura -, + 1 hasta la subestructura n del segundo padre (con extremo sobre-
saliente 5'), formandose un nuevo hijo. De manera andloga, el segundo hijo es formado
con la informacién de la subestructura ~, 4+ 1 hasta la subestructura n del padre con
extremo sobresaliente 3’ y la informacion restante del otro padre; y de ser necesario, son
reparadas las configuraciones erréneas (Figura 14D). De igual manera, el cruzamiento
entre diferentes representaciones de complejos se lleva a cabo respetando las reglas an-
teriores. Al finalizar el intercambio de la informacién, se recalculan los indices «;, w;, v,
de los hijos, ya que al cruzar ambas estructuras con sus respectivas secuencias se ven

modificadas.

5.7.1.2. Operador de cruzamiento uniforme

El esquema de este operador es el siguiente: dado dos padres, este operador genera
dos nuevos hijos mediante dos fases; (1) los padres se alinean mediante las subestruc-
turas v y después (2) se intercambia la informaciéon de ambos padres a partir de esta
subestructura. Sin embargo, a diferencia del operador anterior, este operador cruza una
por una las subestructuras (con igual probabilidad) que se encuentren alineados en un
par de individuos. La forma en que el cruce se realiza depende del tipo de estructura
que contenga la mutacién en el complejo (Figura 15). Padres con representacién por
bucle interior se cruzan completamente, utilizando la informacion desde la subestruc-
tura inicio hasta la subestructura ~, y la informacion de la subestructura v+ 1 hasta la
subestructura n, copiando subestructura por subestructura de manera aleatoria a los

hijos (Figura 15A). Padres con extremos sobresalientes se cruzan solamente del lado iz-
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Figura 14: Esquemas de cruzamiento de un solo punto. Dados dos padres, la informacién a
intercambiar entre ellos (recuadro con lineas discontinuas) dependera de la subestructura que
contiene al marcador de la mutacién objetivo (resaltado en gris). A) Padres con bucle interior,
B) padres con extremo 3’ sobresaliente, C) padres con extremo 5’ sobresaliente y D) padres
cuyo marcador de mutacién se localiza en diferentes extremos de la senal Dx. En todos los
casos se recalculan los indices «;, w; v 7, v se verifican las subestructuras no validas.
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quierdo (5") y derecho (3'), respectivamente. Esto es, la informacién de la subestructura
de inicio (1) hasta la subestructura 7 es copiada de los padres a los hijos de manera uni-
forme en una representacién sobresaliente 3’ (Figura 15B), y de la subestructura « hasta
la subestructura n en representaciones sobresalientes por lado izquierdo (Figura 15C).
Un caso especial es cuando el marcador de mutacién de un padre se encuentra en el
extremo 5’ (1) y en el extremo 3’ del otro (72). En este caso, se realiza un alineamiento
virtual entre (y141,72-1), (Y142, Y2—2), (7143, 72—3), etc., mientras que el cruzamiento se
lleva a cabo de manera uniforme copiando la informacién contenida (de manera aleato-
ria) de cada par de subestructuras alineadas a los hijos (Figura 15D). De igual manera,
el cruzamiento entre diferentes representaciones de complejos se lleva a cabo respetan-
do las reglas anteriores. Otro punto a considerar es el tamano de los individuos. Si dos
padres son del mismo tamano, el cruzamiento se realiza de manera uniforme, intercam-
bidndose subestructuras entre padres con la misma probabilidad. En cambio, si uno
de los dos padres es méas grande, el cruzamiento se llevara a cabo de manera aleatoria
hasta el final del padre de menor longitud, mientras la configuracién restante es here-
dada aleatoriamente a cualquiera de los hijos. Posteriormente, se recalculan los indices
de los hijos, ademéds de revisar si su configuracién es vélida, esto es, que cumplan las
restricciones previamente establecidas, por lo que es necesario realizar un recorrimiento

lineal para revisar y reparar cada uno de los hijos generados por este operador.

5.7.2. Operadores de mutacién

En total se desarrollaron tres diferentes operadores de mutacién. El primero es una
adaptacion del operador de inversion para representacion binaria. El segundo se basa
en el operador de delecion y, por ultimo, el tercer operador es una combinacién entre

los operadores de intercambio, delecién e insercion.
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Figura 15: Esquema de cruzamiento uniforme. Dados dos padres, la informacién a intercam-
biar entre ellos (recuadro con lineas discontinuas) dependerd de la subestructura que contiene
el marcador de la mutacién objetivo (resaltado en gris). A) Padres con bucle interior, B)
padres con extremo 3’ sobresaliente, C) padres con extremo 5’ sobresaliente y D) padre 1
con extremo 3’ sobresaliente y padre 2 con extremo 5" sobresaliente. En todos los casos se
recalculan los indices «;, w; v s, y se verifican las subestructuras no vélidas.
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Figura 16: Operador de mutacién de inversién. Dadas dos subestructuras i y j aleatorias
(resaltado en lineas no continuas), se realiza una inversién en el nimero de nucleétidos conte-
nido entre las subestructuras i y j, de acuerdo a la subestructura que contiene el marcador de
mutacién (resaltado en gris). A) Individuo con bucle interno, B) individuo con configuracién
sobresaliente derecha, C) individuo con configuracién sobresaliente izquierda. Al finalizar el
proceso se recalculan los indices oy, w; ¥ ;.

5.7.2.1. Mutacién por inversion

Este operador funciona seleccionando de manera aleatoria dos subestructuras (i, j)
en el individuo e invierte el orden del subconjunto generado entre las posiciones (Figura 16).
La inversion se realiza en los valores numéricos contenidos en las subestructuras del com-
plejo (< nimero >) que representan el nimero de nucleétidos que contiene cada uno
de ellas. La seleccion de los puntos depende de la configuracién del individuo. Mien-
tras en un bucle (Figura 16A)) la seleccién de puntos se puede realizar antes o después
del marcador de mutacién v, esto es, (¢,7) < v o (i,7) > =, en una configuracién de
nucleétidos sobresalientes los puntos se seleccionan antes de 7, (i,7) < <, cuando es
del extremo 3’ (Figura 16B)), 6 después de v, (¢,5) > 7, cuando es por el extremo 5’

(Figura 16C)).
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Figura 17: Operador de mutacién por delecién. Dada una subestructura no complementaria
aleatoria 7, y una subestructura vecina j, tal que 7,5 < v 6 %,j > -, dependiendo del marcador
de mutacién v del individuo (resaltado en gris), se eliminan las subestructuras seleccionadas
por los indices 7, j. A) Individuo con bucle interno, B) individuo con configuracién sobresaliente
derecha, C) individuo con configuracién sobresaliente izquierda.

5.7.2.2. Mutacién por delecién

Este operador funciona seleccionando de manera aleatoria una subestructura no
complementaria ¢ de un individuo y una subestructura vecina j, tal que j < ¢ < 7
6 v < i < j. La subsecuencia contenida entre 4, j es eliminada recalculandose los indices
pertinentes. Al igual que el operador anterior, la seleccién de los puntos esta restringida
por la subestructura que contiene la mutacién en un individuo (). Este operador se

aprecia en la Figura 17.

5.7.2.3. Mutacién por complemento

Este operador, mostrado en la Figura 18, selecciona de manera aleatoria una subes-
tructura ¢, tal que (1 < ) 6 (i > ), dependiendo de la configuracién con la que se
representa la mutacion en el individuo, y una subestructura vecina j < 6 j > 4, para

después eliminar un nimero aleatorio de nucledtidos de la subestructura j y agregar el
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mismo numero de nucleétidos a la subestrucura vecina i. Como se puede observar, este
operador no necesita recalcular los indices oy, w;, vy; en el individuo, ya que la cantidad

total de nucledtidos no se modifica.

[ j
JCICEEE NI [ | NN
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Figura 18: Operador de mutacién por complemento. Dada una subestructura aleatoria i tal

que (i < 7y) 6 (i > ), dependiendo de la configuracién, y una subestructura j, el operador eli-
mina un nimero aleatorio de nucledtidos de la subestructura j y los agrega a la subestructura
i.

5.8. Plataforma modular para optimizacién por medio de meta-heuristicas

oPrPT4J

El sistema OPT4J es una plataforma para la aplicacion de algoritmos meta heuristi-
cos de optimizacién para problemas arbitrarios (Lukasiewycz et al., 2011). OPT4J in-
cluye algoritmos evolutivos multi-objetivo (SPEA2 y NSGA2), Evolucién Diferencial
multi-objetivo, Optimizacién por cimulo de particulas multi-objetivo (PSO) y Recocido
simulado mono-objetivo. Desarrollado por el Departamento de Ciencias de la Compu-
tacién de la universidad de Erlangen-Nuremberg, Alemania, la principal ventaja de esta
plataforma es su programacion modular, lo cual permite que el problema pueda sim-
plificarse en diferentes médulos para después ser codificado. Siguiendo este esquema,
es posible utilizar cualquiera de los algoritmos mencionados para iniciar la bisqueda
de soluciones. Otra ventaja que ofrece esta plataforma es su interfaz visual, la cual
facilita el trabajo al optimizador al mostrarle resultados en ventanas y tablas, ademas

de generar gréaficas sencillas donde se muestra el comportamiento de cada una de las
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Figura 19: Esquema de interfaces y clases importantes en OPT4j. Adaptado de “Opt4J - A
Modular Framework for Meta-heuristic Optimization”, De Lukasiewycz et al., 2011, Procee-
dings of the Genetic and Evolutionary Computing Conference (GECCO 2011), 2011, 1723-
1730.
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funciones objetivo, incluyendo el trazado de frentes de Pareto en dos dimensiones.

Generalmente, OPT4J permite encontrar soluciones a problemas de optimizacion
genéricos, esto es, problemas en donde se utilice una representacion de individuos que
sea comun (e.g. representacién binaria). En OPT4J cada individuo se conforma por:
un genotipo que representa la codificacién del problema (donde se llevard a cabo el
cruzamiento y la mutacién), un fenotipo que almacena las caracteristicas fisicas del in-
dividuo, y un evaluador que recibe el fenotipo del individuo y lo ingresa en las funciones
objetivo para su evaluacién (Figura 19).

Para la realizacion de este trabajo, se implementé el genotipo, fenotipo, las fun-
ciones de evaluacion, asi como los operadores de variacién anteriormente descritos. Se
modifico ademas la plataforma por razones de compatibilidad con la representacion del
individuo y se desarrollé un generador aleatorio de individuos con dicha representacion.
Para el problema a resolver no es necesaria una decodificacion, por lo que el genotipo

y el fenotipo del individuo es el mismo.
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5.9. Configuracion de corridas y resultados

En todo problema de optimizacién heuristico es necesario calibrar el algoritmo con
la finalidad de encontrar una configuraciéon de parametros que genere buenos resulta-
dos. En un algoritmo genético, los parametros cominmente utilizados son el nimero de
generaciones, el tamano de poblacion, el niimero de padres e hijos por generacién, y las
probabilidades de cruce y mutacién. Ademas, en caso de contar con diferentes opera-
dores de cruzamiento, mutacion, asi como representaciones diferentes para el problema,
también es necesario su calibracién. Para el problema en cuestién, se realizaron dife-
rentes corridas permutando el nimero de generaciones, las probabilidades y operadores

de cruce y mutacién (Tabla 4).

Tabla 4: Pardametros a permutar en el optimizador.

Parametro Valores a permutar
0.95
Probabilidad de cruce 0.90 Cruce de un punto y uniforme
0.85
0.01
Probabilidad de mutacion 0.05 Inversién, delecién y
complemento
0.1
Numero de generaciones / 500/1,000
Tamano de poblacién 250/2,000
150/4,000

En total se probaron 162 configuraciones diferentes (2 x 3 x 3 x 3 x 3). Ademas, cada
combinacion de parametros se ejecuto 10 veces, haciendo un total de 1,620 experimentos.
Durante una corrida en OPT4J se generé un archivo donde se almacena el frente de
Pareto no dominado por generacion. Para facilitar la obtencion de datos y su posterior

analisis, el Pareto no dominado se compone de solamente los mejores 100 individuos, lo
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Figura 20: Frente de pareto. Se puede observar el conflicto entre la longitud de los complejos
Dx/Tx, la energfa libre de los complejos AG"COmplej opr ¥ la constante de disociacion del
complejo Dx/Tx, k,pr.

que asegura que todos los archivos generados por corrida tengan el mismo nimero de
individuos en su iltima generacion.

Una vez ejecutadas las corridas, se obtuvo un frente de Pareto consolidado utilizando
las 10 corridas de una misma configuraciéon de parametros, con la finalidad de obtener
un mejor frente, reduciendo asi de 1620 a 162 el nimero total de frentes. Sin embargo,
al ser un problema multi-objetivo, la comparacion de una configuraciéon con otra no
resulta una tarea trivial, principalmente debido a los objetivos en conflicto (Figura 20),
por lo que es necesario utilizar métricas que permitan evaluar el desempeno global de

cada configuracion.
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5.9.1. Meétricas para el desempeno de algoritmos evolutivos multi-objetivo

El diseno de métricas que permitan comparar el desempeno de meta-heuristicas
multi-objetivo es una tarea importante que ha sido abordada con anterioridad (Coello-
Coello et al., 2010). Segin Talbi (2009), los indicadores de desempeno pueden ser cla-

sificados segtin sus caracteristicas en:

Indicadores unarios/binarios. Los indicadores binarios permiten comparar direc-
tamente dos aproximaciones del verdadero frente de Pareto, mientras que los
indicadores unarios asignan a cada aproximacion del conjunto éptimo Pareto un

valor escalar.

Requerimiento del verdadero frente de Pareto. Algunos indicadores necesitan que
el usuario provea el verdadero frente de Pareto del problema, el cual, en la mayoria

de los casos, es desconocido.

Necesidad de informacion extra. Requiere definirse un conjunto de valores que
pueden ser dificiles de conseguir, segin el caso. (e.g. vector ideal, punto Nadir,

solucién de referencia, etc.)

En la actualidad existen disponibles una variedad de indicadores de desempeno para
diferentes finalidades, por lo que usualmente se utiliza mas de un indicador para medir

el desempeno de meta-heuristicas multi-objetivo:

Indicadores basados en convergencia. Calculan la proximidad colindante obtenida
con respecto al verdadero frente de Pareto. Entre estos se encuentran: el indica-
dor de contribucién (Meunier et al., 2000), distancia generacional (Van Veldhui-
zen, 1999; Van Veldhuizen y Lamont, 1999), indicador-¢ (Farhang-Mehr y Azarm,

2002) y el indicador de cubrimiento (Zitzler y Thiele, 1999; Zitzler, 1999).
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Indicadores basados en diversidad. Proveen informacién acerca de la uniformidad
de la distribucién obtenida en las soluciones a lo largo del frente de Pareto. Al-
gunos ejemplos son: los indicadores de espaciado (Schott, 1995; Van Veldhuizen y
Lamont, 1999), esparcimiento (Deb, 2001; Deb et al., 2002) y entropia (Farhang-

Mehr y Azarm, 2002).

Indicadores hibridos. Estos intentan medir en un solo valor el desempeno de con-
vergencia y diversidad, como por ejemplo el indicador hipervolumen (Zitzler, 1999)

y las métricas R (Hansen, 1998; Knowles y Corne, 2002).

5.9.2. Cubrimiento de conjuntos

Debido al desconocimiento del verdadero frente de Pareto del problema, asi como
sus caracteristicas especificas, se utiliza el cubrimiento en este trabajo. Este criterio
permite comparar un par de conjuntos no dominados, al calcular la fraccion por la cual
uno de ellos es cubierto por el otro. De esta manera se cumplen tres criterios: distancia,
distribucién y extensién de datos. Este criterio se define de la siguiente manera: Sean
X', X" C X dos conjuntos de vectores de decisién. La funcién cubrimiento C' mapea el
par ordenado (X', X”) al intervalo [0, 1] (Zitzler y Thiele, 1999; Zitzler, 1999):

~ Ha" e X" 3d" € X' d' < ad"}

C(X', X") = X (32)

El valor C(X', X"”) = 1 significa que todas las soluciones en X” son dominadas o
iguales a las soluciones en X'. Por el contrario, C(X’, X”) = 0 representa la situacién
en donde ninguna de las soluciones en X" es cubierta por el conjunto X’. Notese que
ambas C'(X’, X") y C(X"”, X') tienen que ser calculadas, debido a que C'(X’, X”) no es

necesariamente igual a 1 — C(X", X').
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5.9.3.

Seleccion de la mejor configuracion de parametros

Cada uno de los conjuntos de Pareto consolidados obtenidos por configuracion fueron
comparados todos contra todos utilizando el paquete Guimoo®, el cual permite calcular
métricas de desempeno entre diferentes frentes, incluyendo el criterio de cubrimiento.
Sin embargo, este paquete tiene la desventaja de no poder comparar demasiados frentes
a la vez, por lo que la comparacién se realizdé en grupos de 20 conjuntos de Pareto,
generando asi un total de 9 grupos diferentes, de los que se escogio la mejor configuracién
de cada uno de ellos. Al final se comparé las mejores configuraciones de cada grupo y
se seleccion6 aquella con la mejor evaluacién (Tabla 5). En la Tabla 6 se describen
cada una de las configuraciones ganadoras, donde la mejor de ellas (confl13) es aquella
que utiliza cruzamiento uniforme y mutaciéon por complemento como operadores de
diversidad, con una probabilidad de 95 % y 1 %, respectivamente, con una poblacién de
1,000 individuos durante 150 generaciones.

Tabla 5: Promedio y desviacién estdndar de métrica cubrimiento. Las configuraciones mos-
tradas son las mejores de cada grupo. En gris se resalta la configuracién con mejor desempeno
(C(A, B) con el promedio més alto y C'(B, A) con el promedio més bajo). El calculo de C(A,B)
se realizo comparando una configuracién (A) contra todas las demas (B). El célculo de C(B,A)
se realiza de igual manera.

\ \ C(A,B) \ C(B,A) \
W +o I +o
conf139 0.213299 0.033788308 | 0.20673075 | 0.025177667
confld | 0.23309625 | 0.032963924 | 0.21386725 | 0.033216636
confl142 0.223273 0.025181765 | 0.2077355 | 0.025545701
confl62 | 0.173560875 | 0.008114124 | 0.252710875 | 0.019971898
conf40 | 0.225228875 | 0.027415082 | 0.230042125 | 0.032647071
confdb | 0.23285875 | 0.039327042 | 0.2023305 | 0.026668293
conf70 | 0.217848625 | 0.024069155 | 0.229729625 | 0.040139636
conf85 | 0.21041975 | 0.029878712 | 0.237712625 | 0.038313567

thttp://guimoo.gforge.inria.fr/
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Tabla 6: Descripcién de configuraciones ganadoras. La informacién se muestra segin el ope-
rador de cruzamiento (Op. Cruz) y de mutacién (Op. Mut.), probabilidades de cruzamiento
(Prob. Cruz) y mutacién (Prob. Mut.), poblacién de padres e hijos (N.P. y N.H.) y el ntimero
de generaciones (N. Gen.).

’ ‘ Op. Cruz. ‘ Op. Mut. ‘ Prob. Cruz. ‘ Prob. Mut. ‘ N. P. ‘ N. H. ‘ N. Gen.

confl3 | Un punto Inversién 0.95 0.05 1000 | 1000 250
conf4) | Un punto | Complemento 0.95 0.05 1000 | 1000 250
confd5 | Un punto | Complemento 0.85 0.1 1000 | 1000 250
conf70 | Un punto Delecién 0.9 0.1 1000 | 1000 250
conf85 | Uniforme Inversién 0.95 0.05 500 500 500
| confl13 | Uniforme [ Complemento | 0.95 [ 04 [ 500 [ 500 [ 500 |
confl39 | Uniforme Delecién 0.95 0.05 500 500 500
confl42 | Uniforme Delecién 0.9 0.1 500 500 500
confl62 | Uniforme Delecién 0.85 0.1 2000 | 2000 150

5.9.4. Seleccién de sondas

El siguiente paso es seleccionar del frente ganador las sondas que se usaran en la si-
mulacién. El objetivo es medir el desempenio de cada complejo diagnéstico/tratamiento,
por lo que es necesario seleccionar un individuo representativo por cada tipo de mutacion
(extremos con nucledtidos sobresalientes y bucles interiores). Para hacer la competencia
equitativa, las sondas seleccionadas tienen la misma longitud en nucledtidos. Esta lon-
gitud se establecié en 35 pares de bases debido a que fue la longitud minima donde se
encontraron 3 individuos con estructuras diferentes. La Tabla 7 muestra los complejos
seleccionados.

Para visualizar las estructuras de los complejos, se utilizé el paquete Nupack (Zadeh
et al. (2011)), el cual permite el andlisis y disefio de sistemas de acidos nucleicos.
Entre todas sus funciones, este software genera representaciones graficas de complejos,
partiendo de un archivo de texto. Las representaciones graficas generadas se pueden

apreciar en la Figura 21.
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Tabla 7: Individuos seleccionados para simulacién estocdstica.

N
ombre Marcador de .,
del ., Configuracion
. mutacion
complejo
Extremo
Tipo I sobresaliente 5’ [120, 154, 0, 3, 3, :, [, 32, ]]
(senal Dx)
Tipo II Bucle interior [94, 128, 26, [, 26, |, (, 3, ), [, 6, ]]
Extremo
Tipo III sobresaliente 3’ 88, 122,32, :, 1, [,31,],;, 3, 3]
(senal Dx)
A) Complejo tipo L. B) Complejo tipo II. C) Complejo tipo II1I.

ATT

'-CCACAAAGGATACTACTTATATCTATGTCTTC-5"

3

'-ATTGGTGTTTCCTATGATGAATATAGATACAGAAG-3"'
'-TGCCTGGCACCATTAARAGARAATATC
'-ACGGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG
'-GGATTATGCCTGGCACCATTAAAGAAAATATCATT-3"
'-CTAATACGGACCGTGGTAATTTCTTTTATAG-5"

3

5
5
3
5

Figura 21: Secuencia y representacién gréfica de complejos Dx/Tx. Cada complejo se com-
pone de una senal de diagndstico (verde) y una senal de tratamiento (rojo). Los nucleétidos
desapareados localizados en la sonda Dx contienen el marcador de la mutaciéon AF508. La
representacion grafica fue generada por el software Nupack (Zadeh et al., 2011).



85

Capitulo 6. Simulacién estocastica y desempeno de sondas

Una vez terminado el diseno de los complejos, la siguiente tarea a realizar seria
corroborar su desempeno en laboratorio. Sin embargo, debido a la falta de infrestructura
para realizar estos experimentos, se propone verificar el desempeno de los mismos en
un ambiente simulado por computadora utilizando métodos Monte Carlo. Para esto,
se presentan dos modelos de simulacién, un modelo termodinamico de deteccion y otro
para deteccion y tratamiento, utilizando los parametros y condiciones que asemejen lo
mas posible un experimento real. Cada modelo es simulado con el algoritmo de Gillespie
(Gillespie, 1977) utilizando el paquete de software Dizzy (Ramsey et al., 2005) el cual

implementa este algoritmo.

6.1. Modelo termodinamico de deteccion

El objetivo de este modelo es predecir la capacidad de deteccién de las sondas ante
la presencia de moléculas de ARNm que contengan la delecion AF508 (Figura 22). Para
esto es necesario especificar todas las moléculas y reacciones necesarias para que se lleve
a cabo dicha deteccién. Una molécula de ARN mensajero mutado se representa como
ARNm mutado, un complejo molecular de diagnéstico/tratamiento se representa como
Complejo py 1y, €l cual a su vez se conforma por dos sondas de ADN, una que sirve
como senal de diagndstico (representado como Senalpy) y la otra funciona como senal

de tratamiento (Senalry). Esta reaccién se puede definir de la siguiente manera:

kc is0
Complejo p, /py kd;\ Senalpy + Senalry, (33)

caso
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donde kegiso V keaso sON las constantes de cinética molécular de disociacion y asocia-
cién, respectivamente. Cuando un complejo diagndstico/tratamiento colisiona con una
molécula de ARNm mutado, el mayor ntiimero de nucleétidos complementarios entre la
senial de diagnéstico Dx y el ARN mutado hace que este nuevo complejo ADN/ARN
sea termodinamicamente mas favorable, liberando como consecuencia la senal de tra-
tamiento Tx. Este desplazamiento de cadenas es mediado por las secciones no comple-
mentarias del complejo Dx/Tx, por lo que el desplazamiento se puede modelar en dos
fases: en primer lugar, las secciones no complementarias del complejo Dx/Tx se asocian
a su respectiva secuencia complementaria en el ARNm mutado generando un complejo

intermedio llamado uniénapyx/arNm,

k in .,
ARNmMyutado + Complejo py iy == unidnapy JARNm (34)

unbind

donde kping ¥ Kunbing SON las constantes de cinética de union y separacion de complejos.
Posteriormente, los nucledtidos complementarios de las senales Dx y Tx se disocian
del complejo, al tiempo que Dx se asocia con la molécula de ARNm mutado, de ma-
nera analoga a una bragueta, por lo que los complejos uniénspy/arNm terminan por

disociarse en complejos ADN/ARN y moléculas Tx,
UNI6NA DN /ARNm < ADN/ARN + Tx, (35)

donde kg4 es la constante de cinética de desplazamiento de cadenas, y el producto final
esperado es un numero de moléculas Tx igual a la cantidad de moléculas iniciales de
complejos Dx/Tx.

Por otro lado, cuando complejos ADN/ARN colisionan con moléculas Tx, ocurre
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Senal Tx 3'~TTCTTTTATAGGGGTTGCAAAGGAT-5' @ SofalTx 3! -TTCTTTTATAGGGGTTGCAARGGAT-5'

Figura 22: Esquema del modelo termodinamico de deteccién positivo. Los complejos Dx/Tx
puede disociarse en senales Dx y Tx, a su vez, cuando estas senales colisionan, la complementa-
riedad de bases provoca que estas hibriden forméndose complejos Dx/Tx. Ante la presencia de
ARNm mutado, se inicia la primera fase del desplazamiento de cadenas dirigido por la seccio-
nes complementarias entre el complejo Dx/Tx y las moléculas de ARNm mutado (sombreado
en gris), generandose un complejo intermedio. Por ultimo, la diferencia de energias generada
entre complejos provoca un desplazamiento de cadenas, liberandose la senial de diagndstico.

una reaccién inversa a la anterior, liberandose complejos Dx/Tx y moléculas ARNm

mutado,

ADN/ARN + Tx Fren, Complejo py /i + ARNMpmutado, (36)

donde k,.,, la constante de cinética de restitucion, se espera que sea mucho menor
que kges- A su vez, un complejo ADN/ARN se puede disociar en moléculas de ARNm

mutado y senales Dx,

ADN/ARN =22 ARNmado + DX, (37)

k’r‘aso

donde k,giso V kraso SON las constantes de cinética de disociacion y asociacién de com-
plejos ADN/ARN.

En ausencia de moléculas de ARNm mutadas, no deberia ocurrir desplazamiento
alguno por medio de complejos Dx/Tx, ya que el marcador de la mutacién en la senal

Dx no seria complementaria con alguna otra molécula. Sin embargo, al ser una reac-
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Figura 23: Esquema de modelo termodindmico de deteccién negativo. Los complejos Dx/Tx
puede disociarse en senales Dx y Tx, a su vez, cuando estas sefiales colisionan, la complemen-
tariedad de bases provoca que estas hibriden formandose complejos Dx/Tx. Ante la presencia
de ARNm sano, las bases que sean complementarias en la seccién no complementaria del com-
plejo Dx/Tx (sombreado en gris) iniciardn la primera fase del desplazamiento, generdndose
un complejo intermedio poco estable. En caso que la diferencia de energias entre complejos
sea favorable, se produce un desplazamiento de cadenas, liberandose la senal de tratamiento
y produciéndose un complejo ADN/ARN semicomplementario.

cién reversible, los complejos Dx/Tx pueden disociarse y generar un nimero de falsos
positivos, situacion que se desa minimizar.

De manera andloga, intercambiando las moléculas de ARNm mutado por moléculas

de ARNm sano, se obtiene el modelo de deteccién negativo:

ComplejoDX/TX % Dx + Tx
ARNmgano + Complejop, iy % uniénﬁ)N/ARN
wmionf oy —5% ADN/ARN, + Tx (38)
ADN/ARNy, + Tx Hren, Complejopy /ry + ARNMgano
ADN/ARN, =22 ARNmq + Dx,

donde ADN/ARNy, es el complejo ADN/ARN generado por deteccién errénea (falso
positivo) de una sonda especifica. Suponiendo una configuracién 6ptima, se esperaria
que el nimero de falsos positivos fuera minimo y el nimero de moléculas de ARNm

sano se mantuviera constante respecto el tiempo.
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6.2. Simulacion del modelo termodinamico de deteccién

Basado en el modelo termodinamico de deteccion, se generaron seis escenarios de
simulacion, tres con el modelo positivo y tres con el modelo negativo por cada con-
figuracion de complejo seleccionado en el capitulo anterior (Tabla 7). El objetivo del
modelo positivo es simular la eficiencia de deteccion y generacion de tratamiento de
los complejos Dx/Tx en presencia de moléculas de ARNm que contengan la delecién
AF508 de la fibrosis quistica. En cambio, la finalidad del modelo negativo es simular el
comportamiento de los complejos Dx/Tx en ausencia de la mutaciéon en moléculas de
ARNm sanas, por lo que se esperaria que no se genere un tratamiento.

Cada modelo contiene las mismas reacciones, especimenes y constantes cinéticas an-
teriormente descritas, exceptuando el nimero de particulas tanto en complejos Dx/Tx
como en ARNm celular, los cuales son los pardmetros a establecer. Para este trabajo, se
decidié fijar estos parametros en 100, 1,000, 10,000 y 100,000 moléculas tanto para los
complejos Dx/Tx como el ARNm. Ademés, por tratarse de un algoritmo Montecarlo,
cada simulacién fue ejecutada 10 veces de manera independiente. El tiempo de simula-
cién se establecié en 18 horas, realizandose un muestreo cada segundo. Los resultados

por configuracion se presentan a continuacién.

6.2.1. Estabilidad de complejos diagnéstico/tratamiento

El objetivo de esta simulacién es predecir la estabilidad de los complejos Dx/Tx.
Con estabilidad se entiende a la capacidad de los complejos Dx/Tx de mantenerse
hibridados con respecto al tiempo bajo condiciones fisiolégicas ideales (Ph 7.0 y tem-
peraturas de incubacién de 37°C). Los resultados obtenidos se presentan en nimero de

moléculas diagnéstico y tratamiento presentes (complejos separados) contra el tiempo
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de simulacién utilizando el promedio de las 10 corridas diferentes (Figuras 24 a 26).
Debido a que la longitud de los complejos es la misma (35 nt), y la regién apareada
contiene la misma cantidad de nucleétidos (con excepcién del complejo tipo I1I), los
resultados arrojaron un comportamiento parecido, por lo que el andlisis se realiza pen-
sando en los diferentes complejos en conjunto. En el primer escenario (100 moléculas),
las simulaciones presentaron un promedio de 7.3 complejos separados con una desvia-
cién estandar de 0.78, lo que se traduce a un error del 0.073 %. En simulaciones con
1,000 complejos, lograron separarse un promedio de 24.5 complejos, generandose un
error del 2.45 % (£0.143 %). Por otro lado, las simulaciones con 10,000 moléculas arro-
jaron un promedio 78.71 senales Tx, lo que significa un error del 0.7871 % (£0.0253 %).
Por 1ltimo, las simulaciones realizadas con 100,000 moléculas cuentan con un promedio
de 250.05 complejos separados, esto es, un error del 0.25 % (£0.00497 %). Comparan-
do estos resultados con los presentados en Martinez-Pérez (2007), donde los complejos
Dx/Tx alcanzaron una separacién esponténea del 13.1 % en una concentracién de 1M,
se puede observar el potencial del optimizador para el diseno de complejos que perma-

nezcan estables bajo condiciones fisiologicas.

6.2.2. Complejo tipo 1

Para estudiar el comportamiento hipotético del complejo tipo I, se simularon tres
escenarios dados por el nimero de complejos Dx/Tx establecidos anteriormente. En
el primer escenario, tanto el modelo positivo (Figura 27A) como el modelo negativo
(Figura 27B) se simularon con el mismo nimero de moléculas de complejos Dx/Tx y
ARNm celular (1,000 moléculas). Como se observa, el nimero de complejos que realizan
una deteccién correcta (verdaderos positivos) es de 409 4+ 2.5 moléculas aproximada-

mente, en contraste con el nimero de falsos positivos, el cual es aproximadamanete
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Figura 24: Resultados de simulacién: estabilidad de complejos diagnéstico/tratamiento (com-
plejo tipo I).
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Figura 25: Resultados de simulacién: estabilidad de complejos complejos diagndsti-
co/tratamiento. (complejo tipo II).
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Figura 26: Resultados de simulacién: estabilidad de complejos diagnéstico/tratamiento. (com-
plejo tipo III).
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74 £+ 1.23 moléculas. Esto quiere decir que, de un total de 1,000 moléculas, se obtiene
una sensibilidad y una especificidad del 40.9 % y 92.6 %, respectivamente. En el segun-
do escenario, los resultados obtenidos muestran un promedio de 4,095 + 8 verdaderos
positivos de un total de 10,000 moléculas (Figura 27C)) contra 310 £ 2.6 falsos positi-
vos (Figura 27D), otorgando una sensibilidad del 40.95 % contra una especificidad del
96.9% .

Por 1ltimo, en el tercer escenario se contabilizan 40, 966 4+ 25.6 verdaderos positivos
(Figura 27E) contra 1150 + 5.3 falsos positivos (Figura 27F), de un total de 100,000
moléculas, generando una sensibilidad y especificidad del 40.96 % y 98.85 %, respec-
tivamente. Como se puede observar, a mayor numero de moléculas Dx/Tx, mayor la
especificidad de las sondas. Sin embargo, la sensibilidad se mantiene constante, esto
debido a que en todos los experimentos se utilizé la misma cantidad de moléculas tanto
en complejos Dx/Tx como en ARNm. Si se deseara aumentar la sensibilidad, bastaria
con aumentar la concentracién de complejos respecto a la de moléculas de ARNm. No
obstante, con esto se comprometeria la especificidad, ya que al haber mayor ntimero de
moléculas Dx/Tx, la probabilidad de que hibriden moléculas de manera errénea aumen-
ta, disminuyendo como consecuencia la especificidad, por lo que es necesario encontrar

un compromiso entre estas dos variables.

6.2.3. Complejo tipo II

Para poder evaluar de manera justa el comportamiento de este complejo, las si-
mulaciones se realizaron tomando en cuenta los mismos tres escenarios del caso an-
terior. En el primer escenario, se realizaron 10 simulaciones con 1,000 moléculas de
complejos Dx/Tx y ARNm para el modelo positivo (Figura 28A) y el modelo negativo

(Figura 28B). Los resultados obtenidos arrojaron un promedio de 413 £ 2.6 verdaderos
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Figura 27: Resultados de simulacién: modelo termodindmico de deteccién (complejo tipo I).
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positivos contra 74 4+ 1.1 falsos positivos, respectivamente, lo cual se traduce en una
sensibilidad del 41.3 % y una especificidad del 92.6 %. En el segundo escenario se utiliza-
ron 10,000 moléculas de sondas y ARNm, produciéndose 4, 137+ 8 verdaderos positivos
(Figura 28C) contra 320 + 2.6 falsos positivos (Figura 28D), por lo que se logra una
sensibilidad del 41.37 % y una especificidad del 96.8 %. Con respecto al tercer escenario,
se cuenta con un promedio de 41,378 £ 25.5 verdaderos positivos (Figura 28E) contra
1,189 + 5.5 falsos positivos (Figura 28F), de un total de 100,000 moléculas, lo que se
traduce en un 41.37 % en especificidad contra un 98.8 % en sensibilidad. A simple vista
se puede observar el mismo comportamiento que la configuracion anterior, esto es, a
mayor nimero de moléculas, mejor la especificidad junto con un estancamiento en la

sensibilidad (alrededor del 40 %).

6.2.4. Complejo tipo III

Los resultados de simulaciéon para este complejo se presentan en tres escenarios
(Figura 29). En el primer escenario, se ejecutaron ambos modelos positivo y negativo
con 1,000 moléculas de complejos Dx/Tx y ARNm, resultando en un promedio de 425+
2.6 verdaderos positivos (Figura 29A) contra 408+2.6 falsos positivos (Figura 29B), por
lo que se tiene una sensibilidad y una especificidad del 42.5 % y 59.2 %, respectivamente.
En el segundo escenario, se obtuvieron un promedio de 4,262+8.15 verdaderos positivos
(Figura 29C) contra 4,090 4+ 8.12 falsos positivos (Figura 29D), de un total de 10,000
moléculas, alcanzando una especificidad del 59.1 % y una sensibilidad del 42.62 %. Por
ultimo, en el escenario con 100,000 moléculas, se generaron 42,633 4+ 25.7 verdaderos
positivos (Figura 29E) contra 40, 911+25.46 falsos positivos (Figura 29F), lo cual genera

una especificidad del 42.63 % contra una sensibilidad del 59.09 %.
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Figura 28: Resultados de simulacién: modelo termodindmico de deteccién (complejo tipo II).
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Figura 29: Resultados de simulacién: modelo termodindmico de deteccién (complejo tipo III).
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Tabla 8: Especificidad y sensibilidad obtenidos por complejo.

’ Configuracién ‘ Moléculas ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘

1,000 92.6 % 40.9 %

Tipo I 10,000 96.9 % 40.95 %
100,000 98.85% 40.96 %

1,000 92.6 % 41.3%

Tipo II 10,000 96.8 % 41.37%
100,000 98.8% 41.37%

1,000 42.5% 59.2%

Tipo III 10,000 59.1 % 42.62 %
100,000 59.09 % 42.63 %

6.2.5. Analisis de resultados

En la Tabla 8 se presenta un resumen comparativo de los complejos Dx/Tx en
términos de sensibilidad y especificidad. Se puede observar que los complejos tipo I
y II tuvieron un desempeno similar en ambos rubros para cada uno de los escenarios
simulados. Sin embargo, revisando minuciosamente los resultados, se observa que la
configuracion tipo II tuvo una mejor sensibilidad en todos los escenarios con respecto
a la configuracién tipo I (= 0.04 %). El desempeno en especificidad es mucho mas
parejo, donde la configuracion tipo I fue ligeramente mejor en los escenarios con 10,000
y 100,000 moléculas, pero no asi para el escenario con 1,000 moléculas, donde comparte
el mismo desempeno que la configuracién tipo II. En cualquier caso, la diferencia no es
més del 0.1 %.

Por otro lado, analizando los resultados del complejo tipo III se puede deducir que
este complejo obtuvo el peor desempeno en las simulaciones, y aunque tuvo ligeramen-
te una mayor sensibilidad que el complejo tipo II en todos los escenarios (alrededor
de 18.3% en el primer escenario y 1.67 % en los restantes), la especificidad del com-
plejo se encuentra claramente comprometida al obtener una diferencia de 39 puntos

porcentuales menos con respecto a los otros complejos en cada escenario. Al revisar la
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estructura de este complejo (Figura 21C), encontramos que a diferencia de las otras
configuraciones, la senal Dx cuenta con un nucledtido sobresaliente en su extremo 5/,
asi como con 3 nucledtidos sobresalientes por su extremo 3’ (donde se lleva a cabo la de-
teccién). A nivel de parametros, esta configuracion cumple con todas las restricciones de
optimizacion, esto es, estabilidad a nivel complejo Diagnéstico/Tratamiento (Dx/Tx),
estabilidad en el complejo Dx/ARNm mutado y una estabilidad menor en complejo
Dx/ARNm sano (Tabla 9). Sin embargo, a nivel de simulacién, el comportamiento de-
muestra lo contrario, por lo que el problema al parecer radica en esa seccién adicional
no complementaria de la sonda. De acuerdo al modelo de termodinamico de deteccion
(Figura 22), para que un desplazamiento de hebras pueda llevarse a cabo, es necesario
que primero hibriden las regiones complementarias localizadas en el vecindario donde
ocurre la mutacién del ARNm. Note que, en el modelo negativo de este complejo, la
hibridacién no puede ocurrir por el extremo 3’ de la sonda Dx, ya que no existe un
vecindario complementario en una molécula de ARNm sana, pero si puede ocurrir una
hibridacién rapida por el extremo 5. Esto se debe a que en el modelo termodindmico
del vecino més cercano (SantaLucia y Hicks, 2004), se genera un evento de hibridacién
a partir de dos nucledtidos, otorgando energia suficiente al complejo Dx/ARNm sano
para que se lleve a cabo un desplazamiento de hebras. Una soluciéon a este problema
consiste en variar la concentracién de los especimenes, ya sea aumentando o disminu-
yendo el nimero de moléculas de sondas o ARNm, disminuyendo asi la probabilidad
de que un complejo Dx/Tx hibride con una molécula de ARNm sano; y en el caso de
que esto suceda, aumentar la probabilidad de que el complejo ADN/ARN tp hibride con

una molécula Tx, regresando el complejo a su estado original.
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Tabla 9: Energias libres generadas por tipo de complejo.

. | AG®° complejo AG° complejo AG° complejo
Nombre del complejo DX/T)I() J ADN/ARNmpmiltado ADN /ARNII; é]ano
Tipo 1 236.75 236.6 32.1
Tipo 11 -34.16 -39.1 -32.3
Tipo III -38.22 -36.1 -32.3

6.3. Modelo termodinamico de diagnéstico y terapia

Hasta el momento se ha definido el modelo encargado de la deteccién de moléculas
de ARNm que contenga una delecién, el cual en teoria el cual podria ser utilizado
tanto en ambientes de laboratorio (in witro) como en ambientes celulares (in vivo).
Sin embargo, si se desea desarrollar un modelo completo de un gen computacional que
permita tanto el diagndstico como el tratamiento de la fibrosis quistica, hay ciertos
factores adicionales que considerar, principalmente relacionados con ambientes in vivo,
como lo son los procesos de transcripcion y traduccién en la célula, esenciales también

para un diseno 6ptimo del autémata molecular.

6.3.1. Deteccién de ARN mutado y liberacion de la senal de tratamiento

De acuerdo al modelo descrito en la seccién anterior, el producto final del proceso de
deteccion positivo son las senales de tratamiento Tx. Esta molécula serd la encargada

de activar el auto-ensamblamiento del gen computacional.

6.3.2. Auto-ensamblamiento del gen computacional

Para modelar este subproceso, se requieren cuatro especimenes de moléculas: las
dos partes del gen computacional desactivado (definidos como Gen computacional 4 y
Gen computacional g, respectivamente), la senal de tratamiento Tx y, como producto

final, el gen computacional completo unido mediante la senal de tratamiento Tx (defi-
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nido como Gen computacionaly). La siguiente cadena de reacciones describe el proceso

completo

kens,pl
Gen computacionaly + Tx === Gen computacional /rx
k‘des,pl

. kens,p2 .
Gen computacionalg + Tx === Gen computacionalp,ry

k‘des,pQ (39)

. . kens,pS .
Gen computacionaly ;rx + Gen computacionalg === Gen computacionaly
k‘des,p3

. . k‘ens,pél .
Gen computacionalg,rx + Gen computacionaly === Gen computacionaly,
kdes,pél

donde Eepns p1, Kens p2, Kensp3 ¥ Kens pa s0n las constantes de cinética molecular de asocia-
SION, ¥ Kdes p1s Kdes.p2s Kdesp3s Kdes.pa 1as constantes de cinética molecular de disociacién
respectivas.

Observe que el estado més estable de la cadena de reaccion es el complejo Gen
computacionaly, debido principalmente al mayor ntimero de nucledtidos apareados
(Figura 30B)). Sin embargo, para que el gen computacional pueda completarse, ne-
cesita la ayuda de la enzima ligasa, encargada de unir covalentemente cada una de
las partes del gen artificial. Esta reaccién podria modelarse con el esquema clasico de
la cinética enzimatica, en el que una enzima se une al sustrato para formar un com-
plejo enzima/sustrato como requerimiento para la etapa catalitica. Para simplificar el

proceso, el ligamiento del gen computacional se modelé como:

. ky; .
Gen computacionaly —= Gen computacionalinactivo, (40)

donde Gen computacionaly es el gen computacional no ligado, Gen computacional;,activo

es el gen computacional ligado en su estado inactivo y Ay, es la constante de velocidad

de reaccién de la enzima ligasa, la cual fue experimentalmente calculada en 0.2 min !
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(Cherepanov y de Vries, 2003).

6.3.3. Transcripcion y traduccion del gen CFTR celular y gen CFTR compu-

tacional.

El modelado del proceso de transcripcién-traduccion de genes, o expresion de genes,
es un fenémeno bastante estudiado en el campo de biologia de sistemas. Actualmente
no existe un modelo matematico completo que pueda describirlo de manera global. Esto
es debido a que el proceso varfa segin el organismo (eucariota o procariota), el nimero
de genes implicados en la expresiéon (desde un gen, hasta redes de genes), el tipo de
gen que se quiere modelar, ademas de que es un proceso totalmente estocastico. Sin
embargo, es posible resumir todas estas reacciones bioquimicas en un conjunto pequeno
de pasos, lo cual es conveniente para el modelo planteado. Un modelo que provee una
buena plataforma tedrica para describir la expresién de genes (Elston et al., 2005) se
muestra en la Figura 30D).

Basado en este esquema, el control de la transcripcién de genes es mediado por
factores de transcripcién que se unen a elementos promotores, el cual se puede definir

mediante la siguiente reaccion:

k on
Gen CFTRinactivo é Gen CFTRactivoa (4]'>

CGoff

donde Gen CFTRjyactivo define el gen celular CFTR en su estado inactivo (sin expresién)
y gen CFTR activo define el mismo gen listo para ser expresado (activo). La transicion
entre apagado y prendido de un promotor es controlado por las constantes de velocidad
de reaccion kcgon ¥ kccosy, establecidas en simulacién como 10 min~'. Una vez acti-

vado el gen, este puede transcribirse a moléculas de ARNm. La transcripcién se define
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mediante la reaccion:

Gen CFTRuutive 4% ARNIMutado, (42)

donde kcgate €s la constante cinética del factor de transcripcion, establecido como
50min~!. Una vez transcrito, el ARNm puede ser traducido a proteinas. El proceso

de traduccion de genes se define como:

ARNmmutado kCG—ats> C]:—NI‘];{mutado + ARNmmutad07 (4?))

donde CFTR utado son las correspondientes proteinas mutadas y kcgars €8 la constante
de reaccién de la traduccion, establecida como 0.2min~!. De igual manera, existe el
caso donde un gen reprimido se puede activar de una manera rapida, por lo que podria
transcribirse a ARNm sin necesidad de haber cambiado de estado (Mads et al., 2005).

Este fendmeno se modela mediante la reaccién:
Gen CFTRinactivo _IW—GS—R% C]:_NI‘lzirnutado + Gen CFTRinactivoa (44>

donde kcgsr es la constante de velocidad de traduccién directa, establecida como
5min~'. De igual manera, las reacciones del proceso de transcripcién y traduccién

del gen computacional se pueden definir como:

. kCGon .
Gen computacionali,aciive == Gen computacional,ctiye

CGoff

. ka c
Gen computacionalyctivo — ARNMgano

ARNM e 22 CFTR e + ARNM 00
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Gen computacionali,activo LELN CFTRgano + Gen computacionaliyactivo- (45)

6.3.4. Degradacién de complejo ADN/ARNm.

La degradacién de complejos ADN/ARN es mediada por la enzima RNasa H que se
encuentra dentro de las células eucariotas, la cual se adhiere a estos complejos degra-
dando la region de ARN que hibrida con su contraparte en ADN (Fang et al., 2005).
Este proceso se lleva a cabo en dos pasos. En el primero de ellos, la enzima se coloca

en el complejo (adsorcién),
RNasa H -+ ADN/ARN <= RNaseHp,ax; (46)
d

donde k, y kg4 son las constantes de adsorcién y desorcién determinadas experimen-
talmente como k, = 3.15(£20) x 10 M~! - s~ y k; = 0.10(£0.05) s . La enzima
también puede separarse del complejo, movimiento conocido como desorcion. Cuando

estd colocada, la enzima cataliza la reaccion degradando la secuencia de ARN,

RNaseHpn/arn Featy Dy 4 RNasaH, (47)

donde k.q; es la constante de catélisis determinada como ke, = 0.95 (£0.10) s~!(Fang
et al., 2005). Para modelar la expresién del gen CFTR celular se utilizé este mismo
modelo, solamente intercambiando las moléculas ARNm sanas por moléculas ARNm

mutadas.
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6.3.5. Degradacion y renovaciéon de ARNm.

Por 1ltimo, las moléculas de ARNm y proteinas tienen un tiempo promedio de vida
antes de ser degradadas. La tasa por la cual estas se degradan esta controlada por las

reacciones:

ARNm,,,, 27 0
5 (48)
CFTRuuno -5 O,

donde Oy, ¥ Oy son el tiempo promedio de vida de las moléculas de ARNm y proteinas,
respectivamente, establecidas en Mads et al. (2005). Similar a los procesos anteriores,
intercambiando moléculas de ARNm sano por moléculas de ARNm mutado se obtiene

el mecanismo de degradacion de moléculas del gen computacional

ARNmmutado % @
5 (49)
CFTRmutado — D.

6.4. Simulacién del modelo termodinamico de deteccién y terapia

Basado en el modelo anterior, se generaron 6 escenarios de simulacién, tres con el
modelo positivo y tres con el modelo negativo. Con la simulacién del modelo positivo
se buscan 3 objetivos: (1) estimar la eficiencia de deteccién de moléculas de ARNm
mutadas del complejo Dx/Tx, (2) estimar la eficiencia del silenciamiento de la expresién
de la proteina aberrante, y (3) predecir la capacidad de generacién de tratamiento
deseado. En cambio, en el modelo negativo se busca: (1) simular el desempeno de
los complejos Dx/Tx para no activarse en ausencia de la mutacién, (2) estimar el

silenciamiento erréneo de proteinas sanas expresadas, y (3) estimar la generacién de
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Figura 30: Modelo termodindmico de diagndstico y terapia (caso positivo). A) Deteccién
de mutacién, basado en el modelo termodindmico de diagnéstico (Seccién 6.1). B) Auto-

ensamblamiento del gen computacional. El ensamblamiento se activa mediante las senales de

tratamiento (Tx), liberadas por el proceso de deteccién. C) Silenciamiento de la mutacién

aberrante. La regién en ARN del complejo hibrido ADN/ARN sirve como sustrato de la

endonucleasa celular RnasaH, silenciando asi la expresion del gen mutado. D) Expresién de

genes. El tratamiento se lleva a cabo mediante la expresion del gen computacional utilizando

el mecanismo celular de transcripcién y traduccién de genes. Adaptado de , “Stochasticity

in gene expression: from theories to phenotypes”, De Elston et al., 2005, Nature Reviews.
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Figura 31: Modelo termodindmico de diagnéstico y terapia (caso negativo). A) Detec-

ciéon errénea de mutacién, basado en el modelo termodindmico de diagndstico negativo

(Seccién 6.1). B) Auto-ensamblamiento incorrecto del gen computacional. El ensamblamiento

se activa mediante las senales de tratamiento (Tx), liberadas por el proceso erréneo de de-

teccion y desestabilidad de complejos Dx/Tx. C) Silenciamiento del gen sano. La regién en
ARN del complejo hibrido ADN/ARN sirve como sustrato de la endonucleasa celular RnasaH,

silenciando asf la expresién del gen celular. D) Expresion de genes. El tratamiento no deseado

se lleva a cabo mediante la expresion del gen computacional utilizando el mecanismo celular

de transcripcién y traduccion de genes. Adaptado de , “Stochasticity in gene expression: from

theories to phenotypes”, De Elston et al., 2005, Nature Reviews. Genetics 6.
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tratamiento no deseado.

En total se realizaron 10 experimentos de manera independiente por modelo, duran-
te 18 horas en tiempo de simulacién, realizando muestreo cada segundo. Cada modelo
cuenta con un gen celular reprimido y un gen computacional desactivado, como se en-
contraria de manera hipotética en el nucleo celular. Se establecié la concentracion de
complejos Dx/Tx en 1,000, 10,000 y 100,000 moléculas. A diferencia de la simulacién
del modelo de diagndstico, la concentracién de ARNm es variable en el tiempo y depen-
diente del modelo de transcripcién. Los resultados se presentan trazando el ntimero de
proteinas generadas por el gen computacional contra el nimero de proteinas generadas

por el gen celular con respecto al tiempo.

6.4.1. Modelo de expresion de genes

Empleando el modelo de expresién y traducciéon de genes (Subseccién 6.3.3), se
realizé un conjunto de simulaciones para estudiar la expresion de un celular en el tiempo.
El objetivo de esta simulacién es visualizar la cantidad promedio de moléculas de ARNm
transcritas y proteinas traducidas; y de esta manera, utilizar la informacion generada
como referencia comparativa en las simulaciones posteriores. Las figuras 32A) y 32B)
muestran el promedio de concentracién de moléculas de ARNm y proteinas producidas,
respectivamente. En ambos casos, el promedio de concentracion de moléculas de ARNm
es de 274 moléculas, con una desviacion estandar de 20 moléculas; comparado con la
concentracion de 1077 + 142 proteinas expresadas por el gen celular. Esta diferencia
de concentraciones de moléculas de ARNm contra proteinas también se observa en el
trabajo de Mads et al. (2005), debido principalmente a que se utilizaron las mismas

constantes de cinética definidas por los autores.
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Figura 32: Resultados de simulacién del modelo de expresién de genes. A) Transcripcién de
genes. B) Traduccién de genes.

6.4.2. Complejo tipo I

Utilizando el mismo esquema del modelo de diagnéstico, las simulaciones se divi-
dieron en tres escenarios, tanto para el modelo positivo como para el modelo negativo.
En el primero de ellos se consideré un total de 1,000 moléculas de complejos Dx/Tx.
En el caso del modelo positivo (Figura 33A), se puede apreciar que efectivamente la
senal de diagnéstico del complejo Dx/Tx interfiere con la sintesis de proteinas aberran-
tes expresadas por el gen celular, manteniéndose este niimero constante en alrededor de
37047 proteinas. A su vez, junto con la activacién del gen computacional, expresandose
en promedio 169 £ 191 proteinas sanas. Sin embargo, debido a la escasa concentracién
inicial de complejos Dx/Tx, no se logra suprimir por completo la expresién de proteinas
aberrantes.

En el segundo escenario, las simulaciones se realizaron con una concentracién de
10,000 complejos Dx/Tx, como se muestra en la Figura 33C), en el modelo positivo,
se logré reducir la sintesis de proteinas aberrantes a un nimero aproximado de 57 £ 2

proteinas enfermas. Por otro lado, la activacién del gen computacional en el tiempo
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Tabla 10: Expresién relativa de proteinas en modelo negativo (complejo tipo I). La expresion
relativa se estimé con la diferencia entre la proteina total generada en el modelo (celular +
gen computacional) y aquella generada por el modelo de transcripcién y traduccién celular
(Figura 32B)).

Nimero de Proteina Proteina gen % de expresién
. . Total )
complejos Dx/Tx celular computacional relativa,
1,000 941 + 17 331 +£175 1464 +20%
10,000 748 £12 112 + 219.82 1093 —10%
100,000 456 + 7 121 + 196 760 —38%

permite la expresion de proteinas sanas, en un promedio de 6 & 71 proteinas sanas.

Por ultimo, el tercer escenario se realizdé utilizando una concentracion inicial de
100,000 complejos Dx/Tx. Los resultados obtenidos para el modelo positivo (Figura 33E)
muestran que es posible suprimir casi en su totalidad el niimero de proteinas aberrantes,
permitiendo ademas la activacién del gen computacional en menor tiempo, compara-
do con el escenario anterior. Este hecho sugiere que una concentracién adecuada de
complejos Dx/Tx podria reemplazar totalmente la cantidad de proteina aberrante por
proteina funcional en la membrana celular, recuperando asi la capacidad de transportar
iones de cloro, lo que seria un claro indicio terapéutico para el paciente.

Aunque en general las simulaciones arrojaron buenos comportamientos para el mo-
delo positivo, no se obtuvo el comportamiendo esperado en el modelo negativo. Por
ejemplo, las figuras 33B), 33D) y 33F) sugieren que los complejos Dx/Tx interfieren
poco con las moléculas de ARNm funcionales, por lo que la expresion de proteinas
se llevaria a cabo de manera natural. Sin embargo, el auto-ensamblamiento del gen
computacional si se realiza, debido a la separacién espontanea de los complejos Dx/Tx,
produciéndose como consecuencia proteina CFTR adicional.

Este comportamiento se debe a la diferencia entre concentraciones de sondas y genes

computacionales desactivados. Como se puede observar en la Figura 24, los complejos
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Dx/Tx no son totalmente estables, por lo que el nimero de moléculas de tratamiento
(Tx) y diagnostico (Dx) libres tiende a crecer conforme se aumenta la concentraciéon
inicial de complejos, lo cual provoca el auto-ensamblamiento del gen computacional y
su posterior expresion. Cabe mencionar sin embargo que, la proteina expresada por el
gen computacional es funcionalmente idéntica a la proteina expresada por la célula,
por lo que la célula en teoria no se veria afectada, aunque la sobre-expresion de la
misma (Tabla 10) podria llegar a ser contraproducente, por lo que es necesario un

futuro anélisis.

6.4.3. Complejo tipo II

Se consideran los mismos tres escenarios de simulacién. Los resultados obtenidos
en el modelo positivo fueron los siguientes: en el primer escenario (1,000 moléculas
de complejos Dx/Tx) se puede observar que al igual que los resultados del complejo
anterior, la cantidad de sondas no es suficiente para inhibir la expresion de proteinas
aberrantes (Figura 34A), lograndose expresar un promedio de 3724 6.5 proteinas, junto
con una baja expresion por parte del gen computacional (34 4 154).

En el segundo escenario se llevaron a cabo las simulaciones con una concentra-
ci6n inicial de 10,000 moléculas de complejos Dx/Tx, lograndose inhibir la expresién
de proteinas aberrantes considerablemente (Figura 34C), esto es 59 + 2 proteinas dis-
funcionales y una expresién promedio por parte del gen computacional de 128 + 146
proteinas. Debido a esta gran diferencia, existe una alta probabilidad de que las pro-
teinas sintetizadas por el gen computacional se depositen en la membrana celular, con
lo cual se generaria un tratamiento al paciente.

Por otro lado, las simulaciones del tercer escenario (con una concentracién ini-

cial de 100,000 moléculas de complejos) lograron inhibir en su totalidad la expresién
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Figura 33: Resultados de simulacién: modelo de diagnéstico y tratamiento (complejo tipo I).
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de proteinas aberrantes, expresandose solamente las proteinas del gen computacional
(Figura 34E), por lo que la célula recuperaria la funcién del canal de iones de cloro,
beneficiando al paciente.

En el caso del modelo negativo, se puede observar un comportamiento similar al
obtenido por el modelo negativo del complejo anterior en cada uno de los escenarios.
Esto es, se puede apreciar la activacion del gen computacional por la inestabilidad de
los complejos Dx/Tx asi como la inhibicién del ARNm sano (figuras 34B) y 34F). La
excepcion es el escenario 2, que aunque concuerda con las simulaciones de la configu-
raciéon anterior, el gen celular no es inhibido cuantitativamente, y ademés ocurre un
auto-ensamblamiento tardio del gen computacional (Figura 34D). A simple vista, esto
indica que la concentracién 6ptima de complejos Dx/Tx para un funcionamiento co-
rrecto del gen computacional se encuentra en el rango de 10,000 moléculas, no obstante

seria necesario realizar un analisis més detallado.

6.4.4. Complejo tipo III

Las simulaciones se presentan en tres escenarios diferenciados por las concentracio-
nes iniciales de complejos Dx/Tx. En el primer escenario se consideré un total de 1,000
moléculas de complejos representados por una configuracion tipo III, las cuales, en el
caso del modelo positivo (Figura 35A), lograron inhibir la expresién de proteinas abe-
rrantes hasta un 35 % aproximadamente (/= 338 4 6.2 proteinas aberrantes), mientras
el gen computacional logré expresarse hasta un 32 % (= 102 4+ 206 proteinas del gen
computacional) comparado con los datos obtenidos en las simulaciones del modelo de
expresion de genes (= 1,077 proteinas), demostrando asi un mejor desempetio que los
complejos anteriores (Figura 32B). No obstante, los complejos no tuvieron el mismo

rendimiento en su contraparte negativo (Figura 35B), ya que lograron inhibir la ex-



115

1,000 moléculas.

A) Modelo Positivo B) Modelo Negativo

—— CFTR gen computacional 1000 p —— CFTR gen computacional |
CFTR celular CFTR celular

3501 - b : 900~

800~
300

n
i
S

g
Numero de proteinas
o
S
T

Numero de proteinas
o
3
8

=)
3

200+
50

100+
0 L L [T T R S 0 AN T T T N S S
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 18 14 15 16 17 18

Tiempo (h) Tiempo (h)

10,000 moléculas.

C) Modelo Positivo D) Modelo Negativo

800+ . 2
—— CFTR gen computacional —— CFTR gen computacional |
CFTR celular CFTR celular
200/~ B e : 700~ :
» «» 600~
® ©
E sl £
2 8 500~
o I
Q o}
@ © 400-
3 3 400
O 100+ (<]
7] o
300+
£ £
=] =
=z =z
200+
50
100+
|
0 AN N O N N | 0 . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Tiempo (h) Tiempo (h)

100,000 moléculas.

E) Modelo Positivo F) Modelo Negativo

500 . .
—— CFTR gen computacional —— CFTR gen computacional
500 CFTR celular 50l CFTR celular I
450|
400 -
o 400 1%}
© @ 350~
= [=
" 350 £
e B 300
3 300 o
Lo} @ 250~
O 250} ©
s S 20
[ L [} 1
g 200 g
E = 150+
Z 150t z
100 100
50 5]
0 ; i ] 0 A S S S S S S S S|
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Tiempo (h) Tiempo (h)
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presién de proteinas celulares sanas hasta un 35 % (& 368 £ 6 moléculas), ademds del
auto-ensamblamiento no deseado del gen computacional (= 124 + 191 moléculas).

En el segundo escenario, se utilizo una concentracién inicial de 10,000 moléculas de
complejos Dx/Tx en las simulaciones, las cuales para el modelo positivo (Figura 35C)
lograron inhibir la expresién de proteinas aberrantes hasta en un 5 % aproximadamente
(=~ 51 + 2 moléculas) mientras que la expresiéon de proteinas sanas por parte del gen
computacional alcanzé un 45 % (~ 283 £ 207 moléculas) del rendimiento esperado de
acuerdo al modelo de expresién de genes (Figura 32). Sin embargo, en el caso del modelo
negativo (Figura 35D), el nimero de proteinas sanas decay6 hasta en un 5.5 % (=~ 5742
moléculas) por inhibicién, mientras que la expresion del gen computacional alcanzé un
34 % (=~ 234 4+ 135 moléculas). Si a esto le agregamos el lento auto-ensamblamiento del
gen computacional, resulta en una baja concentracién de proteinas CF'TR sanas, lo que
podria ser contraproducente para el paciente.

Por 1ltimo, el tercer escenario considerd una concentracion inicial de 100,000 com-
plejos, lo que permite una total inhibicién de proteinas aberrantes (~ 540.5 moléculas),
mientras se logra una expresiéon de aproximadamente 223 £+ 190 proteinas (38 %) del
gen computacional en el modelo positivo (Figura 35E). Por su parte, el modelo negativo
obtuvo un comportamiento similar al modelo positivo, en el que se alcanza una total
inhibicién de proteinas sanas (=~ 7 + 0.6 moléculas), contra una expresién de alrededor
de 224 4+ 100 moléculas de proteinas, esto es, 30 % del rendimiento esperado por parte

del gen computacional (Figura 35F).

6.4.5. Analisis de resultados

Comparando los resultados de simulaciéon obtenidos por cada configuracion, se pue-

de observar que, sin excepcion, las configuraciones en el modelo positivo lograron diag-
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Figura 35: Resultados de simulacién modelo de diagndéstico y tratamiento (complejo tipo III).
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nosticar la mutacién, inhibiendo la expresion de proteinas aberrantes y generaron un
tratamiento mediante la expresion de proteinas CFTR sanas (Figura 36). Por otro lado,
se confirma el comportamiento presentado en las simulaciones del modelo de diagnésti-
co, en el que a mayor nimero de complejos Dx/Tx, mayor la inhibicién de proteinas
disfuncionales. Sin embargo, esto no significa un mayor ntiimero de proteinas expresa-
das por el gen computacional, como se observa con la configuracion tipo III, donde la
expresion aumenta (en promedio) del escenario 1 (1,000 moléculas Dx/Tx) al escenario
2 (10,000 moléculas Dx/Tx), pero en el tercer escenario (100,000 moléculas) la expre-
sion vuelve a disminuir. Un comportamiento parecido presenta la configuracion tipo
II, donde al aumentar la concentracion de complejos de 1,000 a 10,000 moléculas, la
expresion de proteinas por parte del gen computacional aumenta, pero al aumentar la
concentracion a 100,000 complejos, el nimero de proteinas disminuye considerablemen-
te. De igual manera, la configuraciéon tipo I presenta un comportamiento parecido al de
las configuraciones anteriores, donde se observa una expresion de proteinas por parte
del gen computacional fluctuante independiente del nimero de moléculas de complejos
Dx/Tx.

Parte de este comportamiento fluctuante entre configuraciones, se piensa, es debido
al lento ensamblamiento del gen computacional atribuido a la diferencia del niimero de
moléculas entre el gen computacional y los complejos. Como se recordard, las simulacio-
nes se realizaron utilizando un solo gen computacional desactivado, el cual se ensambla
mediante la senal de tratamiento Tx, y la concentracion de esta senal depende de la
estabilidad de los complejos Dx/Tx y la presencia de moléculas ARNm. Ademsds, las
senales de diagnostico también se liberan cuando un complejo ADN/ARN es degrada-
do mediante de la enzima ARNasa H. Esto quiere decir que, en cualquier momento,

existe un numero de senales de diagnostico capaces de aparearse ya sea con una senal
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Figura 36: Sintesis de proteinas en el modelo de diagndstico y tratamiento (caso positivo). A)
Proteinas expresadas por el gen computacional. B) Proteinas expresadas por el gen celular.

de tratamiento (Tx) o una molécula de ARNm mutada libre; lo que se traduce en una
menor probabilidad de que el gen computacional sea ensamblado por una senal Tx.

Otra observacion interesante que arrojaron las simulaciones, es el auto-ensamblamiento

del gen computacional en el modelo negativo (Figura 37), el cual es expresado de la mis-
ma manera fluctuante que en el modelo positivo, pero a diferencia de este, al aumentar
el nimero de complejos Dx/Tx de 10,000 a 100,000 moléculas, la expresién del gen
computacional en la configuracion II aumenta, suceso que no ocurre en las configura-

ciones restantes.
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Por otro lado, los resultados del modelo negativo también confirman el mal com-

portamiento del complejo tipo III observado en la simulaciéon del modelo negativo de

diagnostico, al inhibir la expresion de proteinas sanas en la célula, la cual aumenta con

la concentracién de complejos Dx/Tx.
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Figura 37: Sintesis de proteinas en el modelo de diagndstico y tratamiento (caso negativo).

A) Proteinas expresadas por el gen computacional. B) Proteinas expresadas por el gen celular.

Aunque en general todas las configuraciones tuvieron un mal comportamiento, en

el modelo negativo, cabe mencionar que la proteina expresada por el gen computacio-

nal es idéntica, funcionalmente hablando, a la expresada por la célula, por lo que en

caso de inhibirse las proteinas de la célula, estas serian reemplazadas por las del gen
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computacional. Sin embargo, es posible disminuir este problema al variar la concentra-
ciones de complejos Dx/Tx, la cual observando los datos de simulacién, se piensa que
la concentracion 6ptima sea de alrededor de 10,000 moléculas.

A nivel de escenarios, se deduce que la mejor configuracién para una concentracién
de 1,000 moléculas fue la tipo I. Aunque la configuracion tipo II logré inhibir un mayor
nimero de proteinas aberrantes en el modelo positivo, inhibir una menor cantidad de
proteinas sanas en el modelo negativo y mantener el gen computacional desactivado
por mas tiempo, la configuracién tipo I logré expresar una mayor cantidad de proteinas
sanas (gen computacional) en el modelo positivo. Sin embargo, esto no ocurre en el caso
con 10,000 moléculas de complejos, donde el complejo ganador fue el tipo II. Como
se puede observar en la Figura 36, esta configuraciéon expresé la mayor cantidad de
proteinas sanas debido al ensamblamiento temprano del gen computacional, comparado
con la configuracion tipo I. De manera similar, comparando la configuracién tipo II con
la tipo III, esta ultima obtiene un mayor nimero de proteinas sanas expresadas por el
gen computacional, junto con un mayor nimero de proteinas aberrantes inhibidas, pero
al comparar los resultados del modelo negativo, la configuracion tipo III obtiene el peor
desempeno. Por tultimo, la configuracion que logré un mejor desempeno con 100,000
moléculas de complejos fue de nuevo el complejo tipo II, con una mayor cantidad de
proteinas expresadas por el gen computacional y proteinas aberrantes inhibidas en el
modelo positivo; ademas de un buen desempeno en el modelo negativo. En conclusion,
la mejor combinacién tipo complejo/concentracion es la tipo 11, con una concentracién
de 100,000 moléculas debido a que obtuvo una especificidad y sensibilidad del 41.37 %
y 98.8 %, respectivamente en el modelo de diagnéstico, ademés de una estabilidad del

99.75 % y un buen desempeno en el modelo de diagndstico y tratamiento.
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Conclusiones

Este trabajo presenta un modelo de optimizacién para el diseno de sondas en genes
computacionales utilizando algoritmos genéticos. Como caso de estudio, se disené un
automata que fuera capaz de detectar la delecién AF'508 del gen de la fibrosis quisti-
ca y de proveer un tratamiendo de ser necesario. Los disenos se verificaron mediante
simulacion estocdstica utilizando pardametros y condiciones fisiolégicas. Inicialmente se
describié el problema del diseno de sondas para el diagnostico de mutaciones aberran-
tes, en donde se busca una configuracién de complejos Diagnostico/ Tratamiento, tal
que se maximice el nimero de verdaderos positivos (deteccién correcta) mientras se mi-
nimiza el nimero de falsos negativos (deteccién errénea). Para esto se definieron varias
funciones a optimizar, tales como la estabilidad en complejos Dx/Tx, la estabilidad en
complejos Dx/ARNm, constantes de cinética, etc.

Posteriormente, se desarrollaron los componentes utilizados en el algoritmo genético,
que incluy6 una representacion capaz de modelar estructuras secundarias de acidos nu-
cleicos, ademas de operadores de cruzamiento y mutacion que acepten la representacion.
El algoritmo se implemento sobre la plataforma de optimizacion OPT4J, agregando las
nuevas representaciones y operadores al mismo. La selecciéon de configuraciones éptimas
de parametros se realizo mediante el uso de métricas para el desempeno de algoritmos
evolutivos multi-objetivo, particularmente la métrica de cubrimiento desarrollada por
Zitzler (1999).

Por ultimo, se describieron los modelos utilizados en la simulacion. Se comienza
con el modelo de deteccién, con el cual se estudié el comportamiento hipotético de

los complejos Dx/Tx en un ambiente de laboratorio, principalmente para estimar su
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capacidad de diagnéstico. Después se describié el modelo de deteccion y tratamiento,
el cual estima el desempeno de los complejos acoplados con el gen computacional en un
ambiente interno celular. La simulacion se realizé utilizando el algoritmo de Gillespie
(Wilkinson (2006)), implementado en el software de simulacién Dizzy (Ramsey et al.
(2005)). Analizando los resultados obtenidos en el modelo de diagnéstico, se comprobé el
desempeno de los complejos Dx/Tx diseniados, lograndose obtener una especificidad y
sensibilidad del 41.37 % y 98.8 %, respectivamente, junto con una estabilidad del 99.75 %
en una concentracién de 100,000 moléculas (complejo tipo II). A su vez, en la simulacién
del modelo de diagnéstico y tratamiento positivo se logré inhibir en su totalidad la
expresion de proteinas aberrantes, mientras que la expresion del gen computacional se
lleva a cabo. Sin embargo, los resultados muestran que la inhibicién de proteinas sanas
celulares en el modelo de diagnéstico y tratamiento negativo también es posible, aunque
este efecto se compensa un poco con el auto-ensamblamiento del gen computacional,
que al expresarse de manera paralela con el gen natural, ayuda a reemplazar la proteina
inhibida, con la probable sobre-expresion del mismo.

A pesar del avance realizado, aun existe trabajo por hacer, tanto en la optimizacién
de complejos Dx/Tx como en la simulacién. En el primer caso, resultaria interesante
evaluar la aptitud de los individuos utilizando el niimero de verdaderos positivos y
falsos positivos generados en simulacion por la configuracién del complejo. También se
propone agregar mas operadores de cruzamiento y mutacion, hasta un nuevo esquema
de inicializaciéon de individuos. En cuanto a la simulacion, un factor por explotar es
encontrar un compromiso entre concentraciones de complejos y ARNm que permita
mejorar los parametros de especificidad y sensibilidad. Por otro lado, se puede realizar
una mejora en los resultados de simulacion, principalmente en la aceleracion del auto-

ensamblamiento del gen computacional, realizando mejoras tanto al modelo, como en la
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implementacién de nuevos modelos de simulaciéon mediante algoritmos diferentes (e.g.
simulacién estocdstica espacial).

Pese a que la implementacion del gen computacional a nivel celular en un futuro
es incierto, el diseno y la aplicaciéon de complejos optimizados para el diagnéstico de
enfermedades producidas por mutaciones es factible con la tecnologia de hoy en dia.
Sin embargo, debido a los alcances de esta investigaciéon, resulté imposible realizar
experimentos en laboratorio para corroborar el desempeno de los complejos, por lo que

se propone como trabajo a futuro.
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