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Resumen

En los Ultimos aflos ha aumentado la cantidad de organidenios que se ha obtenido
su secuencia de ADN. La gran cantidad de datos que existérastancon el poco cono-
cimiento que se tiene de las funciones del ADN. Las secugemneguladoras son un tipo
de secuencia dentro del ADN que se encarga de activar o desactos genes y se en-
cuentran en regiones cercanas a éstos. Las secuencizsloggs son patrones inexactos,
y pueden ser hallados mediante métodos computacionashdrramientas que existen
actualmente para el descubrimiento de secuencias regatade encuentran limitados
por diversos factores. Algunos de estos factores son eéraide secuencias de entrada
y la longitud de las secuencias reguladoras que puedenldestin punto importante
es que hasta ahora no existe algin método capaz de idemtifitas las secuencias regu-
ladoras que existan en el genoma, o en un subconjunto de. gaéa encontrado que
todas las herramientas existentes suelen encontrar poemosruna secuencia que las
demas no [16], lo que provoca que los métodos de descudmimsean complementarios
entre si. En este trabajo se propone un método para lafidanibn de secuencias re-
guladorasEste método esta basado en un algoritmo de agrupamieatqyéo divisivo
para identificar los patrones que posteriormente serdnas@s para determinar si son o
no candidatos a secuencias reguladoras. Se decidiutilizmétodo de agrupamiento
debido al tamafio de la bases de datos, por ejemplo el ongaacillus Subtilis, con el
gue se evalub este método, cuenta con mas de 4400 gesagduttados muestran que
el método es capaz de identificar estas secuencias conenisin cercana al promedio

de los métodos existentes, con la ventaja de que propoamehb de las secuencias.
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Abstract

In recent years the number of organisms, which has beemelt@as DNA sequence,
has increased . The large amount of data that exists comtithsthe limited knowledge
we have of the functions of DNA. The regulatory sequenceslaoet sequences of DNA
wich turn on or turn off the genes. These sequences are fouratjions close to genes.
The regulatory sequences are inexact patterns, and canubd fesing computational
methods. The currently existing tools for the discoveryegfulatory sequences are limited
by several factors. Some of these factors are the numbegoégsees and the length of the
regulatory sequences that can be discovered. An important i3 that so far there isn't
a method capable of identifying all regulatory sequencasékist in the genome, or in
subset of genes. And it was found that all existing tools terfthd at least one sequence
that others methods do not find [16], what causes discovetiyade are complementary
to each other. This paper proposes a method for identifyggglatory sequences. This
method is based on a divisive hierarchical clustering algarto identify patterns which
are then evaluated to determine candidates for regulatopyesices. We decided to use a
clustering method due to the size of databases, such asuBagilbtilis organism, which
was evaluated with this method, has more than 4400 genesteBn#s show that the

method is able to identify these sequences.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Bases

Toda la informacion genética de los seres vivos se enienhtenida en el ADN.
El ADN consta de dos tiras largas intercruzadas que formardoble hélice (ver figura
1.1). Cadatira, a su vez, esta constituida por un conjumto@éculas llamadas nucle6ti-
dos. Estos nueclettidos son: Adenina, Guanina, Citosifiamina, pero se acostumbra
abreviar cada uno de ellos con la primera letra de su nombl@s Aucle6tidos también
se les conoce como bases, y debido a que existe una corresganeéntre cada par de
elementos de cada tira, también se les llama pares de badesgitud de una secuencia
de ADN, se mide en pares de bases. Los nucleotidos se coepi@mentre si. En la

hélice, la Adenina siempre va unida a la Tiamina, y la Citasi la Guanina.

Un gen es una seccion del ADN. La funcion de los genes esuphodroteinas o
aminoacidos. Las proteinas y los aminoacidos sirvea pegar las células que forman
a los seres vivos. Cuando un gen esta produciendo unarmaateaminoacido se dice
que esta expresado (encendido o activado). Todas ldssélke un organismo contienen

exactamente el mismo ADN, pero el tipo de célula que sepamtde de qué genes sean

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Adenina

Citosina

Guanina

Figura 1.1: EI ADN esta formado por dos tiras de nucle®ieiotrelazadas

los que estén expresados, asi, una célula formara gexia masculo, de un ojo, etc. El
proceso de expresion de un gen esta constituido por dos:pasnscripcion y Traduc-
cion, ver figura 1.2. Durante la transcripcion se hace wgmaacdel gen en la forma de
una molécula de ARN (ARN significAcido Ribonucleico, esta es una molécula con una
forma muy parecida al ADN, pero en ella se sustituye la Tian{ir) por la base Uracilo
(U)). La Transcripcibn inicia cuando un Factor de Transzién (TF), que es un tipo de
proteina, se enlaza a un TFBS (Sitio de Enlace del Factorates@ripcion), figura 1.3.
En la Traduccion se codifica el ARN en una proteina. Los TE&SBun tipo de secuencias

reguladoras.

Las secuencias reguladoras se encuentran en las regioABdNdgue estan entre gen
y gen, llamadas regiones intergénicas. Las secuenciakdegas normalmente aparecen
en las cercanias de los genes que regulan, a una distaneble@e entre 20 y 200 pa-
res de bases hacia arriba. A las regiones donde se encukastisetuencias reguladoras
se les llama regiones reguladoras o regiones promotorasdcaiencias reguladoras son

secuencias cortas de ADN, entre 5y 30 pares de bases (pb).fE$ecuencias regula-
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Transcripcion Traduccion
DNA p RNA p Proteina

JAVAVAN

Figura 1.2: Expresion Génética

Factor de
Transcripcion
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S 0o RNA
[ 77T

1
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Transcripcion Polimero

RNA

m—j
} Gen

Secuencia Reguladora

Figura 1.3: Transcripcion

doras ligadas a un mismo Factor de Transcripcion compeaetteristicas comunes, las
cuales pueden ser representadas mediantesagnencia consenso que es basicamente,
una secuencia formada por los nucléotidos que tienen lamiegcuencia de aparicion

para cada posicion.

La identificacion de los elementos reguladores es cruni@ entendimiento de los
mecanismos biolbgicos. Los bidlogos pueden realizabieacion de estos elementos me-
diante experimentos in vitro. Sin embargo, estos expetiosemplican el uso de costosos

recursosy es un proceso que toma mucho tiempo. Es positdarapetodos computacio-
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nales para la identificacion de estas secuencias.

1.2. Definicon del problema

Computacionalmente el problema de la identificacion daesstias reguladoras pue-
de definirse como la bUsqueda de fragmentos cortos, queéemantun patron, en un
conjunto de secuencias genbmicas. Estos fragmentos ker&ecuencias reguladoras.

Sin embargo, surgen algunos retos tales como:

= Cuando el ADN se replica se provocan mutaciones. Por lo qupdtrones que se

buscan no seran exactos. Pueden contener substitudizsersjones, o borrados.
» Las secuencias se encuentran distribuidas aleatoriamente

= Las secuencias reguladoras son muy cortas miden, entre 5.30 se les en-
cuentra en las regiones no codificantes del genoma, y egias@e pueden llegar

a representar mas del 95 % del tamafio total de este.

Algunos problemas que se presentan al tratar de reconscggdaencias reguladoras

son:

= Falta de conocimiento de las propiedades de las secuenciaguladoras.-Las
propiedades y reglas con las que se comportan las secueegidadoras en el

ADN no se encuentran bien definidas.

= TFBS degenerados (Sitios de Enlace de los Factores de Traripci on, Trans-
cription Factors Binding Sites).- Los factores de transcripcion tienen una baja
especificidad con los sitios donde se enlazan y esos sitgdsrsser cortos e impre-

Cisos.

= Falta de entendimiento de la evolu@n de la regulacbn transcripcional.- Aln

no se comprenden completamente las reglas por las quéda egolucion de los
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Secuencia TGTNA-—————— TNACA
Consenso
TGTTAAGAATCCTTACA
TGACACATAATATAACA
Secuencias GTGTCACAAAAACTTACAC
reguladoras GTGTAAGTTTTTGTGACAC
TGTAAACTTTTATAACA
TGTGAATAAATATAACA

Figura 1.4: Ejemplo de Secuencias Reguladoras

elementos reguladores. Esto afecta porque no se sabembésgpueden ocurrir

entre las secuencias reguladoras de los organismos.

= Secuencias reguladoras sin una estructura regularka composicion y organi-
zacion de las secuencias reguladoras tiene grandesigagacy se encuentran

dispersos en el ADN de forma desigual.

En la figura 1.4 se presentan algunas secuencias reguladsra®mo su consenso,
gue se forma con las letras de los nucle6tidos que tieneraj@maparicion en deter-
minada posicion. En el caso de que no haya ningun nudeotin una aparicibn mayor
que los demas se indica con una N. Los son llamados breghgjs ¥ significan que la
longitud de este segmento de la secuencia puede VasiE@s secuencias estan ligadas a
un factor de transcripcion (TF) llamad&inR. Como se puede observar, las secuencias
reguladoras tienen diferentes tamafos, no son exactangemies, e incluso en las areas
de las orillas donde existe un mayor parecido, existen aguariaciones.

Se han propuesto varios métodos para resolver el probler@aidentificacion de las
secuencias reguladoras. Sin embargo este continua sianquiohlema abierto puesto que
aun no existe un método que sea capaz de predecir todasl@mnsias reguladoras. Mas
aln, se ha encontrado que los métodos propuestos soneroerhrios, ya que todos
suelen identificar por lo menos una secuencia que los dem&@3emtro de las fallas que

aln presentan estos métodos se pueden mencionar: ellgnemande falsos positivos que
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obtienen. Muchos de los métodos computacionales praggibasta ahora dependen del
conocimiento previo, ya que comparan una posible nuevaese@ireguladora con un
conjunto de secuencias reguladoras ya conocidas. Sin gmbsata solucion puede lle-
var a resultados sesgados y tienen problemas para encestrancias reguladoras con
caracteristicas diferentes a las ya conocidas. Aunqualseque las secuencias miden
entre 5y 30 bp, no se conoce de antemano el tamaio exactmguelas secuencias
pertenezcan a un mismo patron, no necesariamente setamaiema longitud, por esto,
determinar el tamafo de las secuencias reguladoras edeolvs retos en esta blsqueda,
pocos algoritmos propuestos ofrecen una solucion a esidepna [21], y queda a consi-

deracion del usuario el tamafo que tendran las secugencia

En general, los métodos computacionales generados et @nsisten en dos fa-
ses, en la primera se buscan secuencias candidatas a cegsldeih la segunda fase se
hace un agrupamiento de estas secuencias obtenidas pairsuiti®l nUmero de solucio-
nes candidatas.

Los métodos computacionales deben solucionar tres aspeet problema:

1. Representacion de las secuencias. Se debe definir uayameputacional pa-
ra representar a estas secuencias. Este modelo debe plrmamparacion entre
ellas. Las mas usadas son las cadenas y las matrices degrabas representacio-
nes seran explicadas en la siguiente seccion. Para asggaise ha decidido sacar
provecho de las dos representaciones, y se hace uso dendllifsrentes etapas del

método.

2. Algoritmo de blsqueda.- Debe proponerse un algoritneargalice la busqueda de
estos elementos en las secuencias gendmicas. Esta bagmezle ser exhaustiva,
heuristicagreedy, por medios de alineamientos multiples, muestreos, aisigos
genéticos. Se ha decidido tratar este problema como utepnalie agrupamiento.
Esta idea se propone porgque ya que las secuencias regsladarpatrones y estan

sobrerepresentadas en el genoma, entonces es posibleagiéegsien a formar un
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Elemento Regulador Gen
| [ | |
- I I -
I I
Rio arriba (Upstream) Rio abajo (Downstream)

Figura 1.5: Ubicacion de los elementos reguladores

grupo.

3. Una funcién de evaluacion.- Una vez halladas las pesibécuencias reguladoras
se debe proporcionar una forma de evaluar la conservaei@stés con respecto
al resto del genoma, y asi, obtener las que tengan mayoalgtiolad de ser ver-
daderas secuencias reguladoras. Para este trabajo s latéintropia cruzada, el

contenido de informacion y la funcion MAPscore propuestg20].

Finalmente, todos los métodos deben lidiar con los probtedel tiempo para en-
contrar las secuencias, la cantidad de memoria que ocugbehen tratar de reducir el

namero de falsos positivos que obtienen.

1.2.1. Objetivos

El objetivo de este trabajo es desarrollar un método pargificar secuencias regula-
doras. Este método no estara sujeto al conocimientogeswstente, como por ejemplo
el uso de secuencias reguladoras conocidas. El métodaoéamimpondra automatica-
mente el tamaio de las secuencias. El método propueaté ésisado en una técnica de

agrupamiento jerarquico.
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1.2.2. Objetivo General

Disefar un método basado en agrupamiento para encosé@ureéncias reguladoras”.

1.2.3. Objetivos Espeigicos

Para poder alcanzar el objetivo general, se debe lograrauiead® objetivos especifi-

cos que ayudaran a conseguirlo.

Definir una representacbn de los datos.Existen diferentes representaciones para los
datos que se van a manejar. Se debe elegir una represengdiciente para el

método que se usara.

Definir una medida de similitud entre secuenciasLas secuencias de ADN y en gene-
ral las cadenas de caracteres pueden ser comparadas meat@nsas medidas
de similitud. La eleccion de una medida de similitud es ingotte en este trabajo
ya que, al estar basado en un algoritmo de agrupamientogsotados se veran

afectados por la medida empleada.

Analizar algunos algoritmos de agrupamiento para la tarea.Se analizaron algunos al-
goritmo de agrupamiento para seleccionar uno que sea attepaea llevar a cabo

la tarea.

Adaptar un algoritmo de agrupamiento. Cuando se haya elegido un algoritmo de agru-
pamiento, éste se adaptara para que trabaje con la ref@eda de datos, y la

medida de similitud formulada.

Validar el método en una colecdn de datos. Finalmente el método disefiado se eva-

luara en una coleccion de datos.

Organizacion de la Tesis

La tesis esta organizada de la siguiente manera: En elt@fise encuentra una re-

vision de los conceptos basicos. En esta seccion se araméan las formas mas comunes
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de representar las secuencias reguladoras, se har&taurta breve revision de algunas
medidas de similitud usadas en la comparacion de cademas, (timo se describe en
qué consiste la técnica de agrupamiento, poniendo ed@dencion en el Agrupamiento
Jerarquico Divisivo.

En el capitulo 3 se presenta una revision del trabajo pepyeoexiste en el area. El capitu-
lo se divide en dos secciones, una en donde se detallan tod@msé&numerativos y la otra
para los métodos probabilistas. En este capitulo secaxpbr que el método propuesto
se considera probabilista.

En el capitulo 4 se detalla el método propuesto para swiaciel problema planteado. Se
expone la forma en que los datos son preparados para asajigarexplican las funciones
de similitud usadas en el método, y se detalla el procedimige agrupamiento.

En el capitulo 5 se encuentran los resultados de los expetas realizados para validar
el método. Se da una explicacion breve de los datos widgpara evaluar el desempefio
del método propuesto. Y se presentan los resultados deagewlmétodo en las bases de
datos.

Finalmente el capitulo 6 contiene las conclusiones a lassgullegd después de haber
realizados los experimentos con el método propuestolngarde se ofrecen sugerencias

para el trabajo futuro.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Representa@n de los Elementos Reguladores

Existen diversas formas de representar a las secuencidaderns. Las dos principa-

les formas son mediante cadenas, y matrices de pesos.

2.1.1. Representaciones basadas en cadena

Supbngase que se cuenta con un conjunto de secuenciaslabn®ara representar a
este conjunto de secuencias, se define una camesenso que esta formada por la sub-
secuencia de letras (nucle6tidos) que tienen en com@@tagncias alineadas. Si se tiene
varias de estas secuencias consenso, se pueden represemiar forma mas compacta
mediante un@adena consenso degenerada, la cual consiste en substituir los nucleoétidos
en los que difieren las secuencias consenso, por codigdsClUEste codigo consiste en
un conjunto de letras con las que se sustituye a un determawagunto de nucleobtidos.
Por ejemplo, las secuencias AGAGAGTGTG, y GGAGAGTGTG saraigs excepto
por el primer elemento. Entonces, de acuerdo a la tabla détbgos IUPAC (tabla 2.3)
cuando se tiene una A y una G, pueden ser substituido por uga Rs tablas 2.1y
2.2 se pueden observar dos alineaciones de secuenciasohsensos de los grupos 1

y 2 se forman con las letras con mayor repeticion en cada&iposiEl consenso dege-

11
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--CTCACACACGTGGGACTAGC
-TTTCCAGCACGTGGGGCGGA-
--TTATGGCACGTGCGAATAA-
GATCGCTGCACGTGGCCCGA- -
TAATTTGGCATGTGCGATCTC-
---ACGTCCACGTGGAACTAT -
---TTTATCACGTGACACTTTT
------- GCACGTGGG- - - - - -

Tabla 2.1: Grupo 1. El Consenso de este grupos es GCACGTGGG

TAAATTAGCACGTTTTCGC- - - -
- - AATACGCACGTTTTTAATCTA
- - - TTACGCACGTTGGTGCTG- -
.- -TTACCCGCACGCTTAATAT-
------- GCACGTTTT-------

Tabla 2.2: Grupo 2. El Consenso de este grupos es GCACGTTTT

nerado GCACGTKKK se obtiene a partir del alineamiento desk®iencias consenso
GCACGTGGG y GCACGTTTT obtenidas de los grupos 1y 2. Como szlewbser-

var estan formados por los mismos nucleotidos exceptdgsoaltimos tres, entonces,
revisando nuevamente la tabla con los codigos IUPAC, serebsjue una T y una G se

pueden sustituir por una K, obteniendo asi el consensadegdo GCACGTKKK.

2.1.2. Representaciones basadas en matrices

La representacion basada en matrices se construye agetir conjunto de subse-
cuencias. Las filas de la matriz representan a cada uno dedtedtidos, y cada columna
una posicion de la secuencia. Se puede definir varios tpaosatdrices. Supbngase que se

han alineado las secuencias de abajo tabla 2.4, entonasistefias siguientes matrices:



2.1. REPRESENTAGN DE LOS ELEMENTOS REGULADORES 13

Codigo| Descripcion

M AoC

AoG

AoT
CoG
CoT
GoT
AoCoG
AoCoT
AoGoT
CoGoT
AoCoGoT

Zlm|lo|lzT|<|X|<|wn|=S|=®

Tabla 2.3: Codigo IUPAC

2.1.2.1. Matriz de ocurrencias

Una matriz de ocurrencias representa solo el conteo de tsatigos en cada posi-

cion, es decir, las columnas corresponden a la posician filas a los nucle6tidos.

2.1.2.2. Matriz de Frecuencias

La matriz de Frecuencias se obtiene al aplicar la formulbhazada una de los ele-

mentos de la matriz de ocurrencias, con ella se genera k& &bt

N5

fiJ N 224:1 ’ﬂ@j + k

(2.1)
Donde

A Tamano del alfabeto
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Secuencia Identificador

AAAACACGTG GGG GG 1
C GACACGTSGT<CGA 2
cC T T CACGTU GG GGC 3
G G6GT CATGTGZ CGG 4
T A CCACGTGGATC 5
T ACCACGTGTTA 6

T C T CACGTTTTT 7

T C CCACGTTGGT 8

Tabla 2.4: Secuencias Alineadas

Ocurrencias

Pos 1 2 3 456 7 8 9 10 11 12
A 13208 0000 O0 1 2
C 2 2 3 808 000 2 0 2
12 3 000805 4 5 2
T 4100 0O0O08 3 2 2 2
Sum 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

Tabla 2.5: Matriz de ocurrencias
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n; ; Ocurrencias de la base i en la columna j de la matriz

k Pseudo peso

En algunas ocasiones un nucleotido podria no aparecdrmenestreo. Esto a veces
es provocado por un muestreo pobre. Con la frecuengiggual a cero se generaria una

division entre cero. Para corregir esto se introduce elgseeso

Frecuencias

Pos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

A 0.13 038 025 00 10 00 00O 00O 0.0 0.0 0.13 0.25

C 025 025 038 10 00 10 00O 0O 00 025 0.0 0.25

G 0.13 0.25 0.38 00 00 00 1.0 0.0 063 0.5 0.63 0.25

T 05 013 00 00 0O OO 0O 10 038 0.25 0.25 0.25
suma 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 1.0

Tabla 2.6: Matriz de Frecuencias

2.1.2.3. Matriz de Pesos de Posim

Con una matriz de pesos de Posicion se trata de capturamiaétOn sobre qué sig-
nifica que un nucleotido esté ubicado en determinada iposiPor este se ocupa led-
ckground para integrar a la formula la frecuencia con la que una basemimada suele

aparecer en una posicion. Una matriz de pesos de posgidtiene mediante la siguien-
te formula:

Wi, =1In <&> (2.2)
Pi
nij —}—plk
o Mg TPiR 2.3
fij ST (2.3)

Donde
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Pesos

Pos 1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11 12

A -0.79 0.13 -0.23 -220 1.05 -220 -2.20 -2.20 -2.20 -2.20.790 -0.23
C 032 032 070 165 -220 165 -220 -220 -2.20 032 -2.2320
G -0.29 032 0.70 -220 -220 -220 165 -220 1.19 097 119320

T 039 -0.79 -220 -2.20 -220 -2.20 -2.20 1.05 0.13 -0.23230.-0.23
Sum -0.37 -0.02 -1.02 -494 -555 -494 -494 -555 -3.08131.-2.03 0.186

Tabla 2.7: Matriz de Pesos de Posiciones
A = Tamaiio del alfabeto
n;; = Ocurrencias de la base i en la columna j de la matriz
p; = Probabilidad apriori para la base i
fi; = Frecuencia relativa de la base i en la posicion j

k = Pseudo peso

2.1.3. Representadin visual

A veces resulta complicado interpretar de inmediato lagsgmtaciones con cadenas
o mediante matrices. Por esto, es necesario contar conpnegeatacion mas sencilla de

entender. Una representacion visual ofrece una formda&e obtener informacion.

2.1.3.1. Sequence Logo

Esta es la forma visual mas utilizada para representar ojumim de secuencias.
Esta basada en el concepto de contenido de informacida.dBéener esta representa-
cion se calcula el contenido de informacion para cadansodude la Matriz de Pesos de

Posicion. Este valor corresponde a qué tan bien conses\selencuentran los elementos
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en esa posicion. Una columna tiene el maximo contenidmfiegrhacion cuando con-
tiene un solo nuclebtido y su valor alcanza los dos bitsegetiel menor contenido de
informacion cuando contiene los cuatro nucleotidos eidades iguales, en este caso su
contenido de infomacion es de cero bits. El contenido dainécion para una matriz de

frecuencias F se calcula mediante la siguiente formula:

IC. =24 > p(fae)logap(fe) (2.4)
n=A,C,G,T

donde
» F' = f,.eselvalordel nuclebtido n, en la columna c, para la magrizetuencias.

n p(fne) = fT donde N es el nUmero de secuencias.

Un Sequence Logo, se representa como un conjunto de pilasrds tjue corresponden
a cada columna de F. La altura de la columna representa edridatde informacion,

mientras que la altura individual de cada una de las letrasfguman la columna es

proporcional a la distribucién de su conteo en la colummalaHigura 2.1, se presenta
el Sequence Logo, correspondiente a las secuencias defopleg anteriores, como se
puede observar las pilas de las posiciones 4, 5, 7, y 8 sondégsagen una altura maxima,
debido a que poseen un contenido de informacion de 2b#scaintrarse completamente
conservados. En las demas posiciones las pilas no alcknakimra maxima debido a que
no se encuentran completamente conservados, por ejemgi pesicion 9 se observa
que los nucléotidos G y T se repiten un namero parecido desvga que el tamaio de

estas letras es casi el mismo, mientras que el IC es de adaimente 1 bit.

2.2. Reconocimiento de Patrones

El problema de identificacion de elementos reguladoredgser visto como un pro-
blema de Reconocimiento de Patrones debido a las castictasi de las secuencias re-

guladoras. El descubrimiento de patrones en secuenciast®man, dado un conjunto de
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Figura 2.1: Sequence Logo

secuencias, encontrar patrones desconocidos que seaertes, inesperados, o intere-

santes de acuerdo a cierto criterio. Un patron puede sersemtado como una expresion

regular o como una matriz probabilista de pesos. El probehdescubrimiento de pa-

trones puede ser dividido en tres supbroblemas:

1. Elegir el lenguaje apropiado para describir los patrones
2. Elegir la funcion de evaluacion para comparar los peso

3. Diseiar un algoritmo para identificar los patrones cemiejores puntajes

2.2.1. Tipos de patrones
Los tipos de patrones se pueden dividir en dos grandes grupos
= Patrones Deterministas

= Patrones Probabilistas

En los patrones deterministas un patrén coincide o no comlguna cadena, mientras

que los patrones probabilistas son usualmente modelosgtshbas que asignan cada

secuencia una probabilidad de que sean generados por elonode

Patrones Deterministas.Los patrones deterministas son una secuencias de casagtere

un alfabeta, algunas de sus variantes son las siguientes:
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Caracter Ambiguo. Un caracter ambiguo es un caracter que pertenece a un sub-
conjunto deX. Es decir, un caracter ambiguo puede coincidir con cuatqui
elemento de este subconjunto. Normalmente los patronestelggo se repre-
sentan encerrando en corchetes a los elementos del subimpmyar ejemplo
C[C,G] T. Los codigos IUPAC descritos anteriormente puadkarse para re-
presentar un patron de este tipo. Para el ejemplo antéeé@cuerdo al codigo
correspondiente en IUPAC para C 0 G, se puede sustituif] [6GS, enton-

ces se puede representar el patron como CSG.

Caracter Irrelevante. Este caracter puede ser emparejado con cualquier elemento
De acuerdo a la codificacion IUPAC, se puede usar N para &japaron

cualquier nucleotido. A la secuencia de uno o varios carastirrelevantes se

le llama brecha (gap).

Brecha flexible. Una brecha flexible se refiere a una brecha de longitud variabl

Patrones Probabilistas. Matrices de Pesos de Posicion&son la forma mas simple de

una patron probabilista. Una matriz de pesos de posi@aontiene brechas.

2.2.2. Medidas de similitud

Las medidas de similitud se necesitan para comparar dos ga@mber qué tanto pa-
recido existe entre ellos. El tipo de medidas de similitudesiele del tipo de datos que
se desean comparar. No se puede utilizar el mismo tipo dedamegdara comparar datos
numericos que datos secuenciales, cada tipo de datostaesies propias medidas. Pa-
ra este trabajo nos interesa saber qué tan parecidas soentdés secuencias de ADN,
las cuales son representados como cadenas de letras, {garsedsace una revision de
algunas medidas de similitud que existen para medir laisugiéntre cadenas.

Las medidas de similitud de cadenas se dividen en tres tipos:

Basadas en PalabraEsta medida considera a una cadena como un multiconjuntb-o b

sa), de palabras .
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Funciones de Distancia d(s,T)
Manhattan Ywer |9w(S) = ¢u(T))]
Canberra Lwel 'ijﬁﬁingﬁ‘

Mankowski \/ZweL 9w (S) — du(T)[*

Hamming >wer 8910w (S) — du(T)|
Chebyshev Mazwer|Pw(S) — ¢u(T)|
Euclidiana > (Sw — Tw)?

wel

Tabla 2.8: Funciones de Distancia

La Divergencia de Kullback-Leiber también conocido comtr@pia relativa, es
una medida de similitud basada en palabra. Esta medida da asaeste trabajo

para comparar la similitud entre dos grupos.

KLD(X,Y) (ZX log (ii ) —|—ZY log ()); )) (2.5)

Basadas en Caécter Estas medidas cuentan el nUmero de caracteres que tieoemén
un par de cadenas. Estas medidas a su vez pueden dividires:éasfunciones de
distancia, y las funciones de similitud. En las funcionesliidéancia, dado un par
de cadenas, Sy T, se les asigna un numero real r, mientmpeqaeno sea este
namero mayor sera la similitud entre S y T. Mientras queasrfunciones de simi-
litud, mientras mas grande sea el nUmero, mayor seraetipa. Sea de tamafo
N. El contenido de una secuencia S puede modelarse comojehtmde todas las
secuencias traslapadas w tomadas de un lenguaje finitox*. Y sea la funcion
®,,(S5) la frecuencia de w en S. En la tabla 2.8 se presentan alguneisfies de

distancia.
Hibridas Estas medidas combinan los métodos basados en palabrayaetec.

Estas funciones de similitud proporcionan diversas mamggacomparar secuencias.
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La eleccion de una de estas funciones depende del probleensegva a resolver. Para
el problema de identificacion de secuencias reguladcgadilizara la técnica de agrupa-
miento. esta depende significativamente de la medida diésdwtilizada, con diferentes

medidas se pueden obtener diferentes resultados.

2.3. Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento se encargan de organizangias en grupos sig-
nificativos de acuerdo a sus caracteristicas, de maners|jg@atos en el mismo grupo
tengan una gran similitud, y tengan una baja similitud cdnside otros grupos. Sin em-
bargo, obtener grupos significativos es algo vago, ya querdiepde la aplicacion. En este
trabajo se decidib utilizar una técnica de agrupamieotalps razones principales, para

disminuir el espacio de blsqueda, y para encontrar pattmogicamente interesantes.

2.3.1. Tipos de Agrupamiento

Existen diferentes tipos de agrupamientos: particioeahrfjuico, exclusivo, difuso,
total y parcial [5]. El agrupamiento particional consisteuma division de las instancias,
mientras que en el agrupamiento jerarquico los gruposermr subgrupos de sus ele-
mentos. En el agrupamiento exclusivo, los datos solo pueeanecer a un solo grupo,
en contraste con el agrupamiento difuso, en el que todosaims ghertenecen a todos
los grupos en cierto grado dado por una membresia que vaal®fgo no pertenecen
en nada, a 1, cuando pertenecen totalmente. Por Ultimocsemtran los agrupamientos
totales, en que todos los elementos son asignados a un grapagrupamiento parcial,

en el que es posible que algunos elementos queden sin seadEy

En este trabajo se utilizaran dos tipos de agrupamientoigegniento Jerarquico, y

K-mean. En la siguiente seccion se describen estos atgusit
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Agrupamiento

Jerarquico Particional
Liga Sencilla Liga Completa Error Teoria de Combinacién Modo de
9 9 P cuadratico Grafos de Soluciones busqueda
K-means Expgc?anc.)n
-Maximization

Figura 2.2: Tipos de Agrupamiento [5]

2.3.2. K-means

El algoritmo k-means es un algoritmo de agrupamiento pani#d que divide un con-
junto de instancias en k grupos. La caracteristica pradap este algoritmo es que cada
grupo esta representado por un centroide. Este algoriomdeniza con la eleccion de k
centroides iniciales. Después, cada instancia es asgii@agntroide con el que mantiene
la menor distancia, y con estos conjuntos de instanciasresfok grupos. Posterior-
mente se recalcula cada centroide de los grupos, basaslése elementos actuales del
grupo. Se repite la asignacion y actualizacion del cégrbasta que no haya un cambio

en él. A continuacion se presentan los pasos del algoritmo

Algoritmo 1 Algoritmo Basico k-means
1: Seleccionar k puntos como centroides iniciales

2: Formar k grupos asignando cada instancia al centroide eréarw
3: Recalcular los centroides con los nuevos elementos

4: Repetir los pasos 2 y 3 hasta que no haya cambio en el centroide
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Las principales desventajas del algoritmo k-means, sosigagentes:

= Se debe conocer el nUumero de grupos
= Elresultado depende de los centros iniciales
= Grupos vacios

En el problema del descubrimiento de secuencias se descehnGmero de grupos
que se pueden encontrar, por lo que sera necesario déganr estrategia para deter-

minar el nUmero de grupos.

2.3.3. Agrupamiento Je@rquico

En el agrupamiento jerarquico se construye una jeradgi@upos. Los grupos con-
tienen subgrupos, o hijos. Existen dos estrategias paaalanerarquia, ascendente (bottom-
up), y descendente (top-down). A los algoritmos que utilizeestrategia ascendente, se
les conoce también como aglomerantes. Se empieza con pm jgava cada dato, y estos
grupos se van uniendo con mas elementos de acuerdo a vindésimilitud, hasta tener
un solo grupo que los contenga a todos los elementos. Losgtaigs divisivos utilizan
la estrategia descendente, y estos comienzan con un s@o, grlo van dividiendo en
subgrupos hasta alcanzar cierto criterio. Algunas ventdgalos algoritmos jerarquicos

son las siguientes [5] :
1. El nivel de granularidad es flexible.
2. No debe conocerse el nUmero de grupos de antemano.

Debido a que este tipo de algoritmos no dependen del tipo rdmutais y puede
usarse cualquier tipo de medida de similitud se puedenaai@ste problema, ya que
podra adaptarse al tipo de datos que se usaran en est@trAtlamas, se puede apro-
vechar que su granularidad es flexible para superar el pnabiel desconocimiento del
namero de grupos.

Su principal desventaja es que su criterio de terminasorago.
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Inicio

Objetos y sus
caracteristicas,

\ i

Calcular la matriz de
distancia

v

Crear un grupo por cada
objeto

Numero de
Grupos=1

Combinar los Grupos mas
parecidos

v

Actualizar matriz de
distancia

Figura 2.3: Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Agloarge

En lafigura 2.3 se presenta los pasos del algoritmo de agrepamjerarquico aglo-

merante. Estos son los siguientes:

Algoritmo 2 Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Aglomerante
1. Calcular la matriz de cercania entre cada grupo

2: Combinar los grupos que estén mas cercanos
3: Recalcular la matriz de cercania

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se forme un solo grupo

2.3.4. Agrupamiento Je@arquico Divisivo

En el agrupamiento jerarquico divisivo se inicia con urmgplLipo. Y en cada iteracion

se van dividiendo los grupos hasta alcanzar cierto critetay dos formas de dividir los
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ABCDEF

Figura 2.4: Agrupamiento Jerarguico Aglomerante

grupos:

= Polythetic: Usa todas las variables para realizar lasidivés sucesivas.

= Monothetic: Solo usa una variable para realizar las divisso

25

Algoritmo 3 Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Divisivo

Entrada: Las instancias a agrupar
Salida: Todas las instancias agrupadas
1: Colocar todas las instancias en un grupo
2: mientras nUmero de elementos de todos los grupos sea mayor dnaedr
3. Elegir un grupo para dividir
4:  Dividir grupo

5: fin mientras
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Objetos y sus
caracteristicas

Crear un grupo con todos
los objetos

NUmero maximo
de iteraciones
alcanzado

Numero de
elementos en
el grupo = 1

Elegir un grupo para
dividir

v

Dividir grupos

Figura 2.5: Agrupamiento Jerarquico Divisivo

ABCDEFGH

Figura 2.6: Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Divisiv
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Trabajo relacionado

En el ADN existen muchos elementos con diferentes funcicbede conoce como
motivo a una secuencia patron de nuclebtidos que estébdida en el genomay que tiene
un significado biolbgico. Las secuencias reguladoras adipa especial de motivos. Se
han desarrollado varios trabajos con el objetivo de enapdiferentes tipos de motivos.
Este problema se ha tratado de resolver con varios enfolioé@gicamente se pueden

encontrar tres tipos de aproximaciones:

1. Un solo gen, nilltiples especiesEsto significa que se buscara en las regiones hacia
arriba de un mismo gen, pero en diferentes especies de sngasi A esto se le

conoce como huella filogenética (phylogenetic footpnig}i

2. Mltiples genes, una sola especlea blsqueda se realiza usando los genes core-

gulados de un mismo organismo.

3. Mdiltiples genes, nilltiples especie€s una combinacion de los dos enfoques an-
teriores, es decir, se busca en los genes coregulados gpelnéEh se usa la huella

filogenética.

En este trabajo se usara el segundo enfoque. Lo que sigiufichuscara las secuen-

cias reguladoras para un solo organismo.

27
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Los distintos algoritmos que se han desarrollado para darsolucion a este pro-
blema pueden dividirse en dos clases, los métodos basadoalabras y los métodos

probabilistas.

3.1. Metodos Basados en Palabra.

Los métodos basando en palabra, también conocidos coetmdos enumerativos,
enumeran exhaustivamente todas las posibles palabrasrtielongitud que pueden for-
marse, después calculan su significancia estadistieagdagir los motivos que seran
propuestos. La complejidad computacional de los métodsadns en palabra es de:
O(NMA°L°) donde N es el nUmero de secuencldses su longitud, A es el tamafo
del alfabeto, L es la longitud del motivoges el nUmero de errores permitidos en un em-
parejamiento [12]. Estos métodos garantizan optimalgladal, pero solo son apropia-
dos para motivos cortos [2]. Una desventaja de estos m&exique a menudo producen
muchos resultados espurios (falsos positivos). Muchosids enétodos utilizan diversas
técnicas de indexado [17] para acelerar las bUsquedas.

En 2004 Pavesi et al. presentaron Weeder Web [14], que esitantaz web al algo-
ritmo de descubrimiento automatico de motivos en un cdojde regiones reguladoras
del ADN Weeder. El algoritmo Weeder se basa en que la busgedthustiva puede ser
acelerada significativamente si las secuencias de entagaeprocesadas y organizadas.
Para hacer esta organizacion ocupan la estructura dedaérbol sufijo.

Pavesi et al., hicieron modificaciones a su anterior algaritL4] y en 2007 introdu-
jeron [15], este algoritmo toma como entrada una secuemrciafdrencia S, y cualquier
namero de secuencias homologas (que provienen de angas N un ancestro coman),

después ejecuta los siguientes pasos:

1. Cada oligo (secuencias de nuclebtidos normalmente mae26bp) de cierto ta-

mafo de la secuencias de referencia es comparada con émsechomologa

2. Las coincidencias encontradas que no exceden ciertoaliisdarsubstitucion son



3.2. METODOS PROBABILISTAS 29

calificadas con una medida que toma en cuenta la consem@eila secuencias, y

se almacena la que obtiene el puntaje mas alto.

3. Los puntajes de los oligos son transformados en puntgs/os de acuerdo a los

puntajes promedio obtenidos por oligos del mismo tamanio.
4. Se fusionan los oligos con mayor puntaje.

En 2006 Lawrence y Ajay, presentaron MaMF [3], este algaritetibe un conjunto
de promotores y un motivo de entrada de longitdl objetivo de MaMF es maximizar el
valor de una funcion de evaluacion que da un mayor puntagmotivos que estan mejor
conservados a lo largo de los promotores y que estan pooesmyados en el genoma
objetivo. La salida de MaMF es una lista de motivos ordenadaadierdo a su puntaje.
Este algoritmo es determinista, y depende de una estrategredexado para optimizar
su resultado. Esta consiste en crear un indice en que toglasrhers (secuencias de n
nulceobtidos) encontrados por una secuencia de entrad# qoe se consigue identificar
ubicaciones dentro de una secuencia que contiene un nmeedad tiempo constante.
Dados los indices de dos secuencias y un n-mer, se puedtiiitée todos los alinea-
mientos entre las dos secuencias que comparten ese nneeedarse crea una tabla
para todos los alineamientos de las secuencias de lorigggud comparten un n/-mer.
Se enumeran todos los pares de secuencias de la tabla y sangvalardando las 1000
secuencias con el puntaje mas alto para ser usadas comtasemiel paso de genera-
cion de motivos. Este paso utiliza una estrategia voraa@ué se construyen motivos
a partir de las semillas obtenidas, e iterativamente, adafisecuencias al motivo siem-
pre y cuando maximicen el puntaje del mismo. Esta iterac@ninua hasta alcanzar un

umbral N, el nUmero de secuencias de entrada.

3.2. Metodos Probabilistas

Kon, Holloway y DeLisi presentaron en 2007 SVMotif, un aliggoo de aprendizaje

computacional basado en maquinas de vectores de soporieesie algoritmo se trata
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de identificar motivos utilizando una asociacion estafisle las secuencias con las in-
teracciones conocidas de los Factores de Transcripci@a chracteristica importante de
este algoritmo, es que para realizar el aprendizaje ugjeaplos tanto negativos como
positivos. Como ejemplos negativos se utilizan promotdoegle se sabe que no existen
enlaces con los Factores de Transcripcion; mientras quejémplos positivos son los
promotores donde si existen estos enlaces. El algoritrbajaale la siguiente manera,
los datos de entrada consisten de vectores de carac&sigi los genes, la entrada in-
cluye tanto ejemplos positivos como negativos. Se trataugeegte conjunto de datos
este balanceado. Estos datos son enviados a el clasificdtigreb cual proporciona un
vector de direcciom, pesado. Los candidatos obtenidos en el paso anteriordocides
mediante Recursive SVM”". Los k-mers obtenidos son agrupadeoa poder asi, formar
las matrices de pesos, en este caso se utilizan las matki¢lk (Position weight ma-
trix). Para elegir los mejores motivos se calculan los gastde las matrices, asi como la
entropia (exclusivamente de las columnas), y el nUmesedeencias que contiene cada
grupo. Este algoritmo esta sujeto a un tamafo especii¢asdsecuencias por lo que no

es muy bueno para determinar el tamafo adecuado de losos\d&y

En [20] se utiliza una representacion de matriz de pesssubsecuencias son codi-
ficadas en una matriz binaria tal qeé) = [a; j|axk, a;; = 1if T; = V;, y a; ; = 0. Esta
representacion facilita la aplicacion de la distancidd@enming para medir la distancia
entre dos secuencias. Se propone un algoritmo llamado Wiec) la idea de este algo-
ritmo es crear grupos a partir de una submuestra de las s#asigpara después agregar
las secuencias faltantes mediante un enfoque jerardui@caracteristica importante de
este algoritmo, es que cada vez que actualiza los gruposédiga para comprobar su
utilidad. Si los grupos proporcionan poca informacion,seguiran siendo procesados.
Debido a la naturaleza de los datos, no es posible definirntnosge para los grupos, por

lo que en este trabajo en lugar de centroide se definira Wotjro para cada grupo. Este
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prototipo esta definido como:

M =25 elh) = G (3.1)

Donde, f(i,j) es la frecuencia del nucle6tido i en la pasic). Otra caracteristica de este
algoritmo es que utiliza una evaluacion para selecciomamejores grupos al inicio,
y asi evitar grupos con secuencias repetitivas como AAAAABGCGCGCGC. Este
rankeo se obtiene al calcular el puntaje Maximum a PosteN#P, de cada uno de los
grupos iniciales. Se proponen tres reglas heuristicasglqarocesamiento de los grupos.
Lones et al. [11] presentaron una solucion a este probleediamte un algoritmo
genético. Este algoritmo realiza la bUsqueda de los m®#n los promotores de genes
co-expresados, es decir, los genes que son regulados pasrereecuencia regulado-
ra. Las secuencias son representadas mediante una mdtezukencia de posiciones, la
cual es posteriormente transformada en una matriz de pespssicion con probabili-
dades logaritmicas. La funcion de aptitud del motivo deuta como la diferencia entre
la media del mejor puntaje de coincidencia sobre los datéesdgenes co-expresados, y
el mejor puntaje medio de las coincidencias sobre el conjdatdatos base. Para mante-
ner la diversidad en la poblacion, se utiliza un algoritrealé agrupamiento que realiza
particiones en la poblacion, con el fin de realizar los agraientos entre individuos de
diferentes poblaciones. Para comparar los elementos grsgraalos se utiliza la distancia
Euclidiana. Esta se puede obtener gracias a que, para esuergd, se calcula un vector
de caracteristicas que describen la distribucion destoartucle6tidos en la PFM. El algo-
ritmo se puede resumir como sigue: Se inicializa la poblagénerando aleatoriamente
PFMs con frecuencias uniformemente distribuidas para oadale las cuatro bases. Se
agrupa la poblacion con el algoritmo mencionado anteoer Cada grupo debe pro-
porcionar por lo menos una solucion hijo. Se crean nuevadsRRediante mutacion y
cruza. Se aparean los individuos con una mayor aptitudeBitos pasos después de la

inicializacion.

Nimwegen et al. [19], crearon un método de agrupamientbglitista de secuencias.
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Representaron las secuencias como una matriz de pesosn&statoma en cuenta el

nivel de energia del enlace de un Factor de Transcripdiéh & un segmento de la se-
cuencia del ADN. Con esta matriz, pueden calcular la prdidali de que una secuencia
sea un sitio de enlace (binding site) para el TF. Utilizan westreo de Monte Carlo para
realizar los agrupamientos. Se hicieron experimentos arbase de datos donde ya se
sabe que deben existir 29 grupos. El método, en sus diésrgrtsiones, descubre entre

16y 29 grupos. Y su tasa de falsos positivos fue de cero [19].

Jensen, Sheny Liu [6], presentaron un trabajo para predeces coregulados. Para
conseguirlo, combinaron métodos de filogenia, descubritoide motivos y agrupamien-
to de motivos. El agrupamiento bayesiano jerarquico fureétbdo elegido para inferir el
agrupamiento de motivos. Los motivos fueron representeoio® una matriz de conteo.
Implementaron el modelo mediante el algoritmo de Gibbs Siampl cual, iterativamen-
te muestrea parametros desconocidos, y decide a qué delpgoasignarse cada motivo.
El método permite que haya una variacion en el tamafo sienlativos. EI nUmero de
motivos encontrados varia dependiendo de si se utiliz@omafio variable o fijo de los
motivos. El método mostrdé buenos resultados, aunquertbdivarios grupos con poco

significado biologico [6].

Middendorf, Kundaje, Shah, Freund, Wiggins, y Leslie pn¢sie MEDUSA [13]
un método para aprender modelos de motivos de los sitiosldeesde los factores de
transcripcion (Transcription Factors Binding Sites)arporando secuencias promotoras
y datos de la expresion de un gen. Cada modelo de un motiiemes representado co-
mo una secuencia de longitud k (k-mear) un dimer, o una PS8BIt{& Specific Score

Matrix). MEDUSA realiza un agrupamiento de motivos jerdog [13].

Kelarev, Kang y Steane [8] adaptaron los algoritmos k-megaiN, para que agru-
paran secuencias de nucleotidos. Los puntajes obtenidd&nte alineamiento fueron

utilizados como medida de similitud. Los experimentos duerealizados con un con-
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junto de datos derivado de las regiones ITS (Internal Trévesdt Spacer). Se realizaron
pruebas con varias especies del subgénero Eucalyptugriyoss que se desean obtener
ya son conocidos en la literatura. Se hicieron varias psieba diferentes tipos de ali-
neamientos. k-means mostrd un porcentaje de éxito de &ty 70 %, mientras que NN

se desempefid mejor al obtener un porcentaje de éxitotoe®hy 80 % [8].

Karabulut e lbrikci presentaron un método para desculitiosSde Enlace de Trans-
cripcion (Transcription Binding Sites, TBS). Este mé&iagkta basado en un algoritmo
C-Means difuso. La forma de representar los datos es medisra matriz de peso de
posicion, sus elementos estan conformados por el logaudte la frecuencia con la que
aparece un nucleodtido en la posicion i, sobre la frec@enon que aparece el mismo
nucleoétido en ebackground. Aqui el background esta formado por las regiones inter-
genomicas. El algoritmo logro predecir los motivos cados en las secuencias inter-
gendomicas GAL4, CBF1 y GCN4. Sin embargo, utiliza una lardfija para los motivos,
es decir, no es capaz de decidir automaticamente cualsgelsel tamafio, y es necesario

decidir el nUmero de grupos que se deben formar. [7].

En la siguiente figura se presenta un resumen de las castices’de los métodos
mencionados anteriormente. En la primera columna se irelinambre del algoritmo.
En la segunda columna se muestra el método de blusquedadgilLa tercera columna
indica la forma en la que se representaron los datos. Rordjlen la cuarta columna se

indican los autores y el afo.

Enlatabla 3.2 se encuentran algunas ventajas y desvetitd@senfoques existentes.
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Algoritmo Principio de Operacion | Representacbn | Autores
WordUP Enumeracion Cadena Pesole et al. 1992
MEME Expectation maximization PSM Bailey and Elkan 1995
AlignACE Gibbs sampling PSM Roth et al. 1998
Oligo-Analysis Enumeracion Cadena van Helden et al. 1998
Dyad-Analysis Enumeracion Cadena van Helden et al. 2000
Bioprospector Gibbs sampling PSM Liu et al. 2001
Weeder Enumeracion Cadena Pavesi et al. 2001
MotifSampler Gibbs sampling PSM Thijs et al. 2001
MITRA Arbol prefijo/Grafos Cadena Eskin and Pevzner 200
MDScan Algoritmo Voraz PSM Liu et al. 2002
MOPAC Enumeracion Cadena Ganesh et al. 2003
FMGA Algoritmo Genético PSM Liu et al. 2004
MUSA Biclustering PSM Mendes et al. 2006
GAME Algoritmo Genético PSM Wei and Jensen 2006
Svmotif SVM PSM Kon et al. 2007
Miscluser Agrupamiento Jerarquicq PSM Wang y Lee 2008
MCEMDAD Em-MonteCarlo PSM Chenpeng 2008
DMOPSH Hibrido PSM Jong y Seungjin 2009

Metodo Propuest(

D Agrupamiento Jerarquicg

PSM y cadenas

Dulce 2010

Tabla 3.1: Trabajos relacionados
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Basados en palabra

Probabilistas

Aprendizaje computacional

Motivos cortos

Motivos largos

tamanos de motivos.

Trabajan bien con diferente

?S

Enumeracion exhaustiva

Métodos probabilistas

SVM, SOM, Clustering, GA,

Representados como caden

aRepresentado como matric

de pesos

eAmbas Representaciones

Pueden producir resultadq

espurios

bdPueden quedar atrapados

minimos locales

dos espurios

eNo producen tantos result;

Mas eficientes en Eukariote

5 Mas eficientes en Prokariotg

*dPueden ser utilizados para |

dos tipos de organismos.

Tabla 3.2: Caracteristicas de los diversos enfoques
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Capitulo 4

Méetodo propuesto

Como se ha visto los métodos existentes para la identibicat® secuencias regula-
doras tienen varias desventajas, como son el estar linsimdm tamafio fijo, el uso de
una sola representacion para los datos, o trabajan conraampequefio de secuencias.
El método que se propone explorara secuencias de dstanttainos, se aprovecharan las
ventajas de una representacion como cadenas y una refa@Serbasada en matrices,
ademas, no se vera limitado por el nUmero de secuencestidela permitidas, ya que se

podran analizar las secuencias cercanas corresporgiétudos los genes del genoma.

4.1. Metodologa

El método propuesto esta compuesto de tres pasos gen@raddigura 4.1).

Pre-procesamiento. En este paso se obtienen las regiones de interés del gekstaa.

son las regiones en donde se sabe pueden encontrarse kascs@sueguladoras.

Agrupamiento. Se propone un algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Dwidtste al-
goritmo da como resultado grupos con los patrones encars@d el conjunto de

secuencias dado.

Evaluacion. Los patrones obtenido son evaluados para seleccionarl@sjggie tiene

probabilidades de ser secuencias reguladoras.

37
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Preprocesamiento

'

Agrupamiento
Jerarquico

Generacion de
Subsecuencias

k-means

'

Refinamiento
]

:

Evaluacion

Y

Secuencias propuestas

Figura 4.1: Solucibn Propuesta

4.2. Preprocesamiento

Se desarroll6 una herramienta para extraer las regiotergémicas. Esta herramienta
recibe un archivo en formato fasta. Este archivo contiergeebma completo del orga-
nismo del que se desean extraer las regiones intergéhikcaschivo fasta contiene un
listado de los nombres de los genes, asi como la posiciomaiey terminacion de estos.
A partir de estos datos, se extraen 220 bases hacia arrilzdayen. Y se guardan estas

regiones, asi como el gen al que estan asociadas, y sugpogicbal en el genoma.
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Otra herramienta para el preprocesamiento de estos dawara de segmentar
las regiones intergénicas, es decir, toma subcadenasade less secuencias reguladoras
pueden variar de tamafio dependiendo del organismo al gqiempeen. Por esta razon, es
deseable poder iniciar con diferentes longitudes de se@glya que, para elementos que
se sabe que sus secuencias reguladoras son largas, seraieote iniciar la busqueda
con secuencias largas, para que no exista el riesgo de queaadgcuencia regulado-
ra quede cortada, mientras que para secuencias regulaperase sabe son pequeiias,
se puede iniciar con secuencias de una menor longitud. Estanhienta creara subse-
cuencias de una longitud | de una forma escalonada, es gdepingase que se obtuvo
la siguiente region, CAGTCGATCGATCGA, y se desea obtemésscuencias con una

longitud de 10 caracteres, entonces se generan las 5 sggigIbsecuencias:

CAGTCGATCGATCGA
CAGTCGATCG
AGTCGATCGA
GTCGATCGAT
TCGATCGATC
CGATCGATCG
GATCGATCGA

Se almacena cada una de estas subsecuencias junto cortiarpgse tienen en el geno-

ma, y el nombre del gen al que se encuentran asociadas.

4.3. Bisqueda de Secuencias Reguladoras

4.3.1. Representadin de Datos

En este trabajo se utilizaron dos representaciones ditsreldna representacion ba-
sada en cadenas, y otra representacion basada en matagenera representacion se
utiliza en los algoritmos de agrupamiento propuestos. lem¢roides de los grupos per-

miten el uso de simbolos IUPAC. La representacion mediardtrices es principalmente
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utilizada en la evaluacion de los grupos. Se utilizan roasride pesos de posicion para

representar a los grupos formados.

4.3.2. Medidas de similitud

Los algoritmos de agrupamiento dependen mucho de la fag@&imilitud utilizada.
Ya que es una gran cantidad de datos los que se van a agrupay @nportante que la
funcion de similitud pueda comparar eficientemente lasegas para que las secuen-
cias que se agrupen no queden agrupadas con otras secummcias que no podrian
tener alguna relacion biologica. Se ha definido una mediaimilitud para evaluar la
similitud entre las secuencias. Esta esta basada en @roida posiciones donde la coin-
cidencia de las secuencias se mantiene continua.

Nuestra medida de similitud se calcula como el nUmero decatencias, multiplica-
do por el nUmero de veces en que la coincidencia es contBumingase que se tienen

las siguientes secuencias:

1) CGATGCATGCACTGCATCCG
2) CGATGACCAAGTACGATCCG
3) GGCTAAGCGATTCCAAGCGG

Las tres secuencias coinciden en 10 nucleotidos. Sin gmbhiologicamente, las
secuencias uno y dos son mas parecidas puesto que tieneoinn@encia mayor en
lugares adyacentes. Se puede calcular la similitud entr@ tgmo: (5<5)+(5x5)=50,
mientras que la similitud entre las secuencias 2 y 3 ed]# (1x1) + (1x1) + (1x1)

+ (1x1) + (1x1) + (1x1) + (Ix1) + (1x1) + (1x1) = 10. En la figura 4.2 se presenta
otros ejemplos. Cuando mientras mas elementos tienennearclas secuencias sin que
haya huecos, mas crece el valor de la funcion. en las ultimasomparaciones se puede

observar como, aunque entre la secuencia S1 y S3 haya muduidpgpues coinciden
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en la mitad de los elementos, su valor no supera a la siméitaiet la secuencia S1y S2,
las cuales, aunque no tienen tantos elementos en la misnicgpoks elementos donde

coinciden estén juntos, lo que biolbgicamente es masfisigtivo.

Algoritmo 4 Algoritmo Similitud
i+ 1

2: adyacencia <+ 0
3: simalitud «— 0

4: mientras i < longitud hacer

5. SiS(i) == S3(i) entonces
6: adyacencia «— adyacencia + 1
7 sino
8: similitud < similitud + (adyacencia®)
9: adyacencia < 0
10:  finsi

11: 1+—1+1

12: fin mientras

4.3.3. Algoritmo de Agrupamiento Jearquico

SeaS el conjunto de subsecuencias de longitude desean encontrar los patrones
existentes en dichas secuencias que tengan una mayor fiddzhlle ser secuencias
reguladoras. El algoritmo de agrupamiento jerarquic@pesto permite ir reduciendo el
espacio de busqueda, al mismo tiempo que identifica losipedrexistentes.

El algoritmo consiste de una serie de pasos iterativos quepsen hasta alcanzar
grupos con patrones que tengan una alta probabilidad deaesrgcias reguladoras. Estos

pasos son los siguientes:

1. El procedimiento se inicia aplicando el algoritmo k-nepara secuencias, el cual

se describira en la siguiente seccion. Este algoritmiigu@ma el conjunto inicial de
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S1 = CAGTCGATCGATCGATCGATGCATG
25pb
81 = CAGTCGATCGATCGATCGATGCATG . .. . oo\
S2 = CAGTCGATCGATCGATCGATGCATG >imilitud= =
I ! 625
25pb
S1 = CAGTCGATCGATCGATCGATGCATG

- Similitud=(3X3)+
S3 = ICAGAI GCTAGCTAGCTAGCTACGATG

3pb 3pb (3X3)=18
S1 = CAGTCGATCGATCGATCGATGCATG  Similitud=13
S4 = CTGACCAACCAACCAACCAAGGAAG

Figura 4.2: Similitud

datos, en un nimero de k grupos. Este algoritmo descawa tafliellas secuencias

gue no consigan sobrepasar un umbral de similitud con lagsleetuencias.

. Unavez que los grupos han sido creados, sigue un arddigistos. Con este fin, se

define para cada grupo: una matriz de frecuencias de posicid

PFMF = [fu.]. (4.1)
Dondef, ., es la frecuencia con que aparece el nucleaticm la columna.

También se define una matriz de pesos

P

> elky) = [f (i, )aax (4.2)

r=1

PWM =

<R S

Esta matriz representa la media de cada nucle6tido en wicigpodeterminada.

. En cada nivel de la jerarquia se hace un refinamiento dgrlgsos. Con este

proposito, se calculan las siguientes medidas.
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KLD(X,Y) (ZX log (ii ) —|—ZY log ()); )) (4.3)

La divergencia Kullback-Lieber 4.3 o entropia cruzada, tdzada para medir el
parecido que existe entre grupos. Se fusionan los grupoprgdeizcan la menor
entropia cruzada. Si, al realizar esta fusion, la entrdEminuye, se mantiene la

fusiobn. Si no, se dejan los grupos originales.

I 4
IC’:ZZfzblog (7,0)/p(i)) (4.4)

j=11i=1
El contenido de informacion ayuda a determinar qué tan banservado se en-
cuentra un grupo. Mientras mas alto sea el valor de la etropejor conservado
se encuentra el grupo. Se elige al grupo que tenga el men&i KL contenido de
informacion es menor a un umbraly el nUmero de elementos es mayor a nMin,
que es el nUumero minimo de elementos que debe tener un, gnooces el grupo
se divide en dos. Si al dividirlo, el contenido de infornmaccde alguno de los dos
grupos formados aumenta, se mantiene la division, y sereliel otro grupo. De

otra manera se mantienen los grupos originales.

El procedimiento para la divisibn de los grupos es el sigie

a) Seleccionar grupos con menor IC
b) Calcular la similitud media de los elementos del grupo

c) Los elementos que tengan similitud mayor o igual a la siodlimedia se

anaden al grupoA

d) Los elementos que tengan similitud menor a la similitud imeeé afiaden al

grupoB
€) Se recalculan los centroides para estos dos nuevos grupos

f) Se reasignan los elementos de acuerdo a los nuevos cestroid
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g) Si el IC aumenta en alguno de lo grupos, se mantiene la oliisi no se

descarta

4. Una vez terminado este refinamiento de grupos se proceiguénte nivel en la
jerarquia. Para esto, se crean subsecuencias de unaitbngghor que las secuen-
cias originales. Estas subsecuencias no contendraapgesséntre si. Por ejemplo,
si se tiene la secuencia CGATGCTAGCATGCTACGTC, y el sigteerivel en la
jerarquia tendra un tamafo 4, entonces se generaraiglasnges subsecuencias:
CGAT, GCTA, GCAT, GCTA, CGTC.

5. Se repiten los pasos anteriores hasta que las subsexsilegan a a un tamafo

minimo determinado.

Algoritmo 5 Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Divisivo
1: mientras tamafio de las subsecuenciasamainaoMinimo hacer

2: agrupamiento()
3: refinamiento()
4: generarSubsecuencias()

5: fin mientras

4.3.4. Algoritmo k-means para secuencias

En cada nivel del algoritmo de Agrupamiento Jerarquicaddie se crearan los gru-

pos, con el algoritmo de k-means. Este algoritmo consistesdgiguientes pasos:

1. Se selecciona una secuencia aleatoriamente, esta siecsend el centroide del un

grupoC;

2. Se calcula la similitud entre el centroide y cada una dedasencias restantes. Se

afnaden al grupo las secuencias que tengan una distanaa anen umbral:

3. Se repiten el paso 1y 2 hasta que se hayan asignado todasu@scias
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4. Se actualizan los grupos hasta que no haya cambio en lwsides.

Para mejorar la diversidad entre los grupos, se eligenaides con una distancia alta
entre ellos. Se utiliza la distancia de Hamming para mediefmracion entre secuencias,
y solo se eligen como centroides a las secuencias que tengafistancia mayor a cierto

umbral entre ellas.

Algoritmo 6 Modificacion Algoritmo K-means para Secuencias
1: Elegir una secuencia sAleatoria aleatériamente

2: Crear grupo G

3. G.centroide = sAleatoria

4: Para todas las secuencias restantes

5: si(distancia (S, C.centroide)umbralSimilitud)entonces
6: C.agrega(S)

7: fin si

8: actualizacion()

9: refinamiento()

El procedimiento para actualizar los grupos es el siguiente

1. Serecalcula el centroide de los grupos. Este esta farp@ada cadena constituida
por nucleotidos que tengan la frecuencia mas alta en caaldeilas posiciones. En
caso de que dos 0 mas nuclebtidos aparezcan con la mistnari@a en la misma
posicion, se utilizara una letra perteneciente al cddigPAC. También se calcula
con consenso, que es la cadena formada por nuclebdtidogogent la frecuencia

mas alta en cada una de las posiciones.

centroide; = MAX (Fb,i)) (4.5)

donde, F[b,i], es la frecuencia del nuclebtido b en la posit

2. El siguiente paso consiste en reasignar las secuenaasgaupos. Para cada una

de las secuencias se calcula su similitud contra todos lasotges y la distancia
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con los consensos. Se afiade al grupo con el que tenga la siayidud solo si su

distancia es menor a cierto umbral.

. Se repiten estos dos pasos hasta que ya no haya cambiocamiasdes 6 hasta

qgue se alcance cierto niumero de iteraciones, esto Ultentase, ya que, debido
al gran nUmero de secuencias a asignar, les puede llevarcemdroides un gran

namero de iteraciones para converger.

Un vez que se ha terminado con la actualizacion se hace wepegefinamiento.
Para cada uno de lo grupos formados se calcula la similitutianyela desviacion
estandar. Se eliminan los elementos de los grupos cuyétstrsea menor a la

media menos la desviacion estandar.

Algoritmo 7 actualizacion

1: mientras Exista cambio en los centroidaacer

2:
3:
4:

5:

7:

8:

Recalcular centroide para cada grupo C
Para todas las secuencias restantes
si (similitud (S, C.centroide} umbralSimilitud)entonces
si (distancia (S, C.centroide)umbralDistanciagntonces
C.agrega(S)
fin si

fin si

9: fin mientras

4.3.5. Evaluacon

Una vez que las secuencias han sido agrupadas se deberr egyhsagrupos para

determinar cuéales de ellos tienen mas probabilidadesmteiger secuencias reguladoras.

Para hacer esto se utiliza la funcion de evaluacion pistpymr Wang y Lee en [20]

M Ni Z Inpo(S) (4.6)

¢ SeC

Score = E(M) +
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Algoritmo 8 refinamiento
1: simMedia < 0

2: desviacionEstandar < 0

3: para Todos los grupog; hacer
Z;;O sim(e;)

n

4:  simMedia «—
Z?:O(sim(ej ))2

n

5:  desviacionEstandar «—

6: si sim(e;) < simMedia — desviacionEstandar entonces

7 Se eliminae; del grupog;
8: finsi
9: fin para

Donde N, es el nUumero de elementos que contiene el grupo, E(M) egrapéa de
Shannon del grupo; k, es la longitud de las secuenciag, 5 la probabilidad de la
secuencia S.

Esta puntuacion mide la conservacion del grupo con rég@background, que en

este caso es el genoma completo.
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Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo se describen los experimentos asi cocomginto de datos utilizado

para evaluar el método propuesto. Y por Ultimo se presdotaresultados obtenidos.

5.1. Descripcon de datos

El método propuesto se probo en la identificacion de sesas reguladoras para dos
organismos, E. coli, que ha sido ampliamente estudiaddoppre ya se tienen identifica-
dos varios elementos reguladores, a menudo es usadosncionark para la evaluacion
de métodos de descubrimiento de secuencias reguladabstganismo Bacillus Subti-
lis, que, aunque también ha sido estudiado, no es tanagtdipara experimentacion.

El organismo E.coli es una bacteria, su ADN consta de apracamente 5 millones
de nucleotidos. Se utilizd la base de datos RegulonDB .gknlease de datos se encuen-
tran registradas las secuencias reguladoras descultiadgi@sahora, las interacciones que
existen entre ellas, algunas predicciones realizadastfms métodos desarrollados, y las
secuencias promotoras donde se encuentran las secuengtikEloras.

El organismo Bacillus Subtilis consta de 4214630 pares dedyaposee 4,234 genes.
La secuencia del genoma de este organismo fue obtenida égilepmel National Cen-
ter for Biotechnology Information, NCBI, www.ncbi.nimmgov/. Ademas se utilizo la

base de datos DBTBs [4], para obtener algunas secuencidadegas que ya han sido

49
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identificadas. Es importante sefialar que esta base de slatta formado utilizando 947
referencias, utilizando métodos tanto biolbgicos commgutacionales para identificar

los elementos reguladores.

5.2. Parametros

Se llevaron a cabo varios experimentos haciendo varias@#s siguientes parame-

tros.

NUmero maximo de iteraciones para el algoritmo k-means El algoritmo k-means ite-
ra hasta que su centroide no experimenta ningn cambie endriteracion y otra.
Sin embargo, el nlmero de secuencias que se agruparan esltomusto provo-
cara que la convergencia a un centroide sea lenta. Poreesta se pide un nUmero
maximo de iteraciones. Asi, el algoritmo se detendrandoaalcance el nUmero
maximo de iteraciones, o bien, los centroides converjigiEel nimero maximo
de iteraciones, afecta el desempefio del algoritmo. sideaciones son muy pocas

los grupos no quedaran bien conservados.

Umbral de distancia Este umbral se refiere a la distancia maxima que puedereigte
una secuencia y el centroide de un grupo para que la secyrrezia ser anadida
a dicho grupo. Si el nUmero es muy pequefio se garantizarrpayecido entre las
secuencias, pero, secuencias que si deben pertenecgr@|godrian quedar fuera.
Con un nimero muy grande, se corre el riesgo de tener grigposlementos sin

tanto parecido.

Valor de la entropia cruzada necesario para fusionar grupos Este valor indica que tan-

to deben parecerse los grupos para que pueda realizarséola. fu

Longitud de las secuencias inicialesEn la secciobn anterior se mencioné que la longitud
inicial de las secuencias esta relacionada con la longitadnra de las secuencias

conocidas. La longitud inicial siempre debe ser mayor angitad conocida para
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evitar secuencias incompletas. Con secuencias mas |éageentidad de compa-
raciones entre secuencias disminuye, pero también digmila probabilidad de
encontrar coincidencias entre secuencias, con secugrgiagfias aumenta esta

probabilidad, pero las comparaciones también aumentan.

Longitud minima de las secuencias finalede la misma manera que la longitud inicial
de las secuencias depende del conocimiento que se tengasielencias regula-
doras, la longitud minima también esta en funcion de eshocimiento. Si no se
posee ningln conocimiento acerca de la composicion detagencias reguladoras
del elemento buscado es recomendable empezar con secudadiagitud relati-
vamente larga, y terminar con secuencias cortas. Si no pengiona una longitud

minima el algoritmo se detiene cuando la longitud de lasesstias es de 5pb.

5.3. Experimentos

5.3.1. Experimentos con Secuencias Conocidas

Para probar la efectividad del método se midio su desempr’a identificacion de
secuencias ya conocidas. El método recibe un conjuntoodeseias intergénicas de una
longitud de 220 pb. Con estas secuencias se crean las sabsisusobre las que se
realizara la busqueda. Este método es sensible al tamatdial de las secuencias, por
lo que el método se probara con diferentes longitudesgrakzar como se comporta el
método con cada una de ellas.

Las tablas contienen el puntaje obtenido (puntaje), elecodd de informacion (IC),
la entropia (entropia), el numero de elementos de cag@aogiNE), el nUmero de ele-
mentos reguladores encontrado en ese grupo (NF), el nisleeetementos reguladores
obtenidos entre el nUmero de elementos en el grupos (PE) ulftmo el nUmero de
elementos encontrados sobre el nimero de elementosdegegaconocidos (PC). El ob-
jetivo de los experimentos realizados es comprobar si ébaoepropuesto es capaz de

encontrar secuencias reguladoras. Con este fin se analesisad grupos de secuencias
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reguladoras que ya han sido previamente identificadas.

5.3.2. CRP

El conjunto de elementos CRP ha sido ampliamente usado esallaaeion de los
métodos de descubrimiento de secuencias reguladorasn8econocimiento de 161 se-
cuencias de este grupo, y se encuentran ubicadas en lasegg@ercanas de 18 genes.
La secuencia consenso para representar este grupo estidéopor dos nlcleos donde
existe la mayor conservacion: TGTGA - NNNNNN - TCACA Sin eanfpo hay muchas
variaciones entre estas secuencias. Aunque la longitualskxlencia consenso es de 16
bp, las secuencias conocidas tienen una longitud de 24 blesEasultados de algunos
métodos es frecuente que solo se identifique alguno de mstteos [9].

Se usara esta conjunto de prueba para ilustrar la formaesal gquétodo propuesto va
disminuyendo el largo de las secuencias. En la figura 5.1@eeatra la representacion
grafica de algunos de los grupos obtenidos por el métodoupsto. El primer grupo
es el padre del segundo, el segundo del tercero, y el tere¢rcudrto. En cada nivel
existian otros grupos, pero se muestran los que mantier@mayor conservacion de los
elementos. Como se puede observar, el tamafo de las sesueadisminuyendo. No
esta indicado, pero el nUmero de elementos que tiene gbgambién disminuye debido
a que los elementos de grupo padre se vuelven parte de d#fegmpos. Sin embargo, se
puede observar como, conforme se baja de nivel, se hacdandfpatron. Esto indica
gue el método es efectivo al determinar en donde secciasaelcuencias, manteniendo

la region donde la similitud entre ellas es mayor.

5.3.3. MYOD, CREB, MEF2

En [20] valoran su método con secuencias tomadas de dstinganismos. Se utili-

zaron algunas de ellas para evaluar el método.

MYOD Son 21 secuencias, distribuidas en 18 regiones inter@erias bases de datos

usadas corresponden a las regiones intergénicas tdalésngitud es variable de
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TF MEME AlignACE | Sombrero Mis M.P.

P R P R P R P R P R
CREB | 0.88| 0.59| 0.66| 0.52| 0.43| 0.83| 0.8 | 0.73| 0.5 | 0.11
CRP | 0.76| 0.81] 0.98| 0.83| 0.87| 0.73| 0.99| 0.64| 0.8 | 0.79
MYOD | 0.38| 0.23| 0.31| 0.34| 0.32| 0.5 | 0.43| 0.57| 0.35| 0.29
MEF2 | 0.8 | 0.92| 0.87| 0.86| 0.22| 0.35| 0.99| 0.81| 0.85| 0.37
prom | 0.71| 0.64| 0.71| 0.64| 0.46| 0.6 | 0.8 | 0.69| 0.63| 0.39

Tabla 5.1: Comparacion de algoritmo. Porcentaje de aciert

aproximadamente 500pb cada una.

CREB Son 19 secuencias, su longitud varia de 9pb a 31pb. Estaitbdidas en 17 regio-
nes intergénicas. Las bases de datos usadas correspdadeegones intergénicas

totales. Su longitud es variable de aproximadamente 50éqié ena.

MEF2 Son 17 secuencias, su longitud varia de 8pb a 16pb. Est@ibdidas en 16 regio-
nes intergénicas. Las bases de datos usadas correspdadeegones intergénicas

totales. Su longitud es variable de aproximadamente 50éqbé gna.

53.4. FurR

Se experimentd con la secuencia conocida Fur, el consenssta secuencia es GA-
TAATGATAATCATTATC, se conocen 27 instancias de ésta. D&ag27, 3 tienen una
longitud de 42, 2 de 48 y las restantes de 50. Estas secuenaiasidas se alinearon con
el programa ClustalW [10]. En la figura 5.2 se encuentra stesgmtacion grafica ob-
tenida con el programa WebLogo [1]. Para verificar si el métpropuesto era capaz de
identificar estas secuencias se ejecutaron un total de #BgsuSe ejecutaron 4 pruebas,
para 3 diferentes longitudes iniciales, 80bp, 50bp, 40bdakabla 5.2, se presentan los
mejores grupos de las 14 ejecuciones.

En las ejecuciones utilizando una longitud inicial de 40plobtuvieron 6 grupos
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P | id | nivel | Puntaje| IC | entropia| Tamafio| NE | NF | PE PC

20| O 1 23.61 | 0.34] 1.15 80 17| 6 | 0.35] 0.2500
18| 0 1 2257 1031 1.14 80 15| 5 | 0.33] 0.2083
18| 3 0 22.44 1 0.32| 1.15 80 15| 7 1047 0.2917
17| 0 0 2198 | 0.34| 1.13 80 14 | 5 | 0.36| 0.2083
16| 0O 2 21.96 | 0.38 1.1 80 14 | 6 | 0.43]| 0.2500
15| 0 1 21.89 | 0.32] 1.14 80 14 | 5 | 0.36| 0.2083
14| 3 0 21.31 | 0.31] 1.13 80 13| 5 | 0.38| 0.2083
13| 0 1 213 | 04 1.11 80 13| 7 | 0.54|0.2917
12| 6 0 20.69 | 0.44| 1.08 80 12| 6 | 0.5 | 0.2500
11| 0 1 20.68 | 0.32| 1.12 80 12| 5 | 0.42| 0.2083
10| O 0 20.68 | 0.36| 1.08 80 12| 6 | 0.5 | 0.2500
916 0 20.64 | 0.37| 1.09 80 12| 5 | 0.42| 0.2083
8|5 0 20.63 | 0.33| 1.12 80 12| 6 | 0.5 | 0.2500
7|1 0 1455 | 0.73| 0.88 64 6 3 | 0.5 0.1250
6|5 0 12.96 | 0.73 0.7 64 5 5 1 | 0.2083
5|6 0 11.07 | 0.73| 0.68 64 4 2 | 0.5 0.0833
4 |5 0 89 |0.89| 0.62 64 3 1 |{0.33| 0.0417
313 0 5.74 | 1.42 0.4 64 2 1 | 0.5]0.0417
210 1 569 |1.14| 0.36 64 2 2 1 | 0.0833
1|3 0 562 | 1.39| 042 51 2 1 | 0.5]0.0417

Tabla 5.2: Mejores Grupos para FUR

55
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Figura 5.2: SequencelLogo FuR

iniciales en las 3 ejecuciones. El nUumero de elementostds gaipos va de 6 a 15. Para
una longitud inicial de 50pb se obtuvieron en dos ejecuadngrupos y en la tercera 4
grupos iniciales. El nUmero de elementos va de 5 a 20. Borajlcon un inicio de 80pb,

se obtuvieron 5, 4 y 6 grupos iniciales. Su numero de elevsezgtuvo entre 5y 17. El

grupo con el puntaje mas alto contiene 17 secuencias, de £8t 6 corresponden a las
27 secuencias conocidas, esto significa el 25% del total desseias buscadas. En la
figura 5.3 se presenta el Logo de este grupo. Abajo se enadarmomparacion entre el

consenso conocido y el consenso obtenido para este grupo.

GAGGATAAACCCCGAATTGAGAATCATTCTCAAAAAAAAACATGACATAGAAAAGAACGAGAAG

Otro grupo interesante es el grupo en la posicion 6. Esfgograntiene 5 elementos, y
los 5 contienen a las secuencias conocidas. Estas seamqmiaesentan el 20 % del total
de secuencias conocidas. El Logo de este grupo se encuer&digura 5.4, se puede

observar el mayor parecido con la secuencias consensdaspesiciones 21y 37.

AGGTAAAATGGTATATTCTTAATTGATAATGATTCTCAATTACAACCTTGACATAGAAATAAAC
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5.3.5. SigW

Para el siguiente conjunto de experimentos se utilizamsdauencias correspondien-
tes alos genes corregulados por la secuencia conocida agivol% secuencia consenso
de este elementos es TGAAACN(16)CGTA. Su representaciificg se encuentra en la
figura 5.6. Se conocen 34 secuencias. La longitud de estasrasas va de 38pb a 53bp.
Para la identificacion de estas secuencias se ejecutarias saries de experimentos. Las
subsecuencias iniciales fueron de longitudes de 100pln, 80%0pb. En la tabla??, se

presentan los 5 mejores elementos de las diferentes ldegitbtenidas.

4_
3_
2,
= JAAMA | T 'HTTAAATTTTTATcC M AAATAAAAAAA
] ITTTIINAANNG oacell aRTATIN I TTCATETG e
N AR~ LR e g Ry SR e s R R e e R g e Y T c

Figura 5.6: Sequence Logo sigW conocido

En las ejecuciones utilizando una longitud inicial de 50plmistuvieron entre 8 y 7
grupos iniciales. Estos grupos contienen en promedio 32ese@s. Para una longitud
inicial de 80pb se obtuvieron 7, 8 y 10 grupos iniciales ertrizsejecuciones. El nUmero
de elementos esta entre 20 y 30. En el caso del inicio coresubscias de 100pb se
obtuvieron entre 4 y 6 grupos. En numero de elementos de gaipos vario entre 5y
21. Se observo que cuando se inicid con secuencias dengituldde 100pb, o mayor, la
cantidad de elementos encontrados es baja, al igual quedam@cion entre grupos. Esta
cantidad de secuencias aumenta al generar grupos inidekscuencias con longitudes
de 80pn, y se mantiene en los subgrupos generados de estssccencias de entre 50pb
y 70pb. La cantidad de secuencias encontradas disminuygizdrusecuencias iniciales
de 50pb. En las figuras 5.7, 5.8, 5.9 se presentan los Seqguegoede los mejores
grupos obtenidos con diferentes longitudes.

Alineacion del consenso conocido y el grupo con mayor gemgara las secuencias
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P | id | nivel | Tamafo| Puntaje| IC | entropia| NE | NF | PE | PC
20| 2 0 100 00 0.33| 1.16 16 | 6 | 0.38|0.18
19| 2 0 100 00 0.36| 1.14 14| 5 | 0.36| 0.15
18| O 0 100 o0 0.3 1.17 17| 5 [ 0.29] 0.15
17| O 0 100 00 0.53| 1.02 7 2 |1 0.29| 0.06
16| 5 0 100 o0 0.36| 1.14 14| 4 | 0.29|0.12
15111 O 80 279 |0.28| 1.19 29 | 15| 0.52| 0.44
14| 5 0 80 27.67 | 0.27 1.2 28 | 13| 0.46| 0.38
13|14 O 80 27.27 | 0.27| 1.19 27 | 15| 0.56| 0.44
12| 4 0 80 27.02 | 0.25 1.2 26 | 11 | 0.42] 0.32
11| 2 0 80 26.74 | 0.24| 1.22 251 10| 04 | 0.29
10| 3 1 64 2582 | 0.34| 115 | 24| 10| 0.42| 0.29
9| 2 1 64 2563 |0.32] 116 | 24| 12| 0.5 |0.35
8|0 1 64 2557 |0.33] 115 | 24| 8 | 0.33|0.24
710 1 64 2458 032 114 | 21| 11|0.520.32
6|0 1 64 24.38 | 0.3 1.18 | 20| 10| 0.5 0.29
5|11 2 51 244 1031 116 | 22| 9 |041|0.26
4 | 3 2 51 23.74 | 042 1.1 21| 2 | 0.1 |0.06
310 2 51 22.86 | 041 1.1 19| 0 0 0
211 2 51 22.62 | 0.45| 1.07 18| 1 | 0.06|0.03
1,1 2 51 2259 | 0.44| 1.07 18| 1 | 0.06|0.03

Tabla 5.3: Mejores Grupos para SigW
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Figura 5.7: Sequence Logo mejor grupo SigW longitud 100

de longitud 80

AAGAAATTAAAAATTTTTTAAAAAAAAATGAAACCTTATTCTAATATAAACAGAATATATAAAAGAAAAAAAAAAAAAGG
Alineacion del consenso conocido y el grupo con mayor gemgara las secuencias

de longitud 60

TTTAAAAAAAAATGAAACCTTATTCTAATATATCCGGAAAATATAAAAAAAAAAAAAAAAAAGC

Alineacion del consenso conocido y el grupo con mayor pengara las secuencias

de longitud 50

AAAAAAGAAACCTTTTAATAAGTATATCATAAAATGTAAAAAAAACAAAAT

Alineacion del consenso conocido y el grupo con el mayonero de elementos en-

contrados

TATAAAAATTTTTTACAACAAAATGAAACCTTTAAATAACTAAACCGTAATATTAAAAAAGAAA
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5.3.6. SigD
La siguiente secuencia a utilizar es sigD. Su consenso eA[AB)-N15-GCCGATAT(

10). La figura 5.11 corresponde a su Sequence Logo. En la kagatals con la que se
esta trabajando existen 30 secuencias identificadas.o8ggudes estan entre 47pb y
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id | nivel | Tamafo| Puntaje| IC | entropia| NE | NF| PE | PC
3 0 80 2552 | 0.26f 118 | 22| 7 |0.32|0.23
4 0 80 25.95 | 0.25 1.2 23| 6 |0.26| 0.2
3 0 80 25551028 118 | 22| 6 |0.27| 0.2
5 0 80 2552 | 0.27| 1.17 22| 6 |0.27| 0.2
1 0 80 25.18 | 0.26| 1.18 21| 6 |0.29]| 0.2
0 0 80 2599 | 0.26| 1.19 23| 5 |0.22] 0.17
0 0 80 25.58 | 0.26| 1.19 22 | 5 |0.23]|0.17
5 0 80 2553 | 0.27| 1.17 22 | 5 |0.23]|0.17
4 0 80 25.15 |1 0.25] 1.18 21| 5 |0.24]| 0.17
1 0 80 25.88 | 0.27| 1.17 23| 4 |10.17]0.13
2 1 64 224 1034 112 16| 3 | 0.19] 0.1
2 1 64 21.77 1 0.36| 1.11 15| 3 1 02| 0.1
0 1 64 19.32 | 0.5 1.04 11| 3 | 0.27] 0.1
4 1 64 18.44 | 0.44 1 10| 3 | 03] 0.1
0 1 64 18.42 | 0.48| 1.01 10| 3 | 03| 01
0 1 64 18.37 | 0.43| 1.03 10| 3 | 03| 01

Tabla 5.4: Mejores Grupos para SigD

58pb. Las longitud de las secuencias iniciales en los exjgatios fue de 100pb, 80pb, y

50pb.

Los mejores resultados se observaron cuando se utiliza&wrescias iniciales de

80pb. En la tabla 5.4 se encuentran estos resultados. Erula fi§.12 se encuentra

el Sequence Logo para el primer grupo de la tabla. Debido dagsecuencia consenso

esta formada por dos nucleos, TAAA, GCCGATAT, se formagaumpos con secuencias

de menor tamafio a la secuencia consenso, que contienera agestas dos subsecuen-

cias. En las figuras 5.13, 5.14 se encuentran los sequenzeleolps grupos en donde

se identificaron los fragmentos TAAA y GCCGATAT respectianite.
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Figura 5.12: Sequence Logo sigD Grupo con mayor nUmero gieencias
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Figura 5.13: Sequence Logo sigD Grupo con conservaciofiatghento TAAA

5.3.7. SpoOA

Otro elemento con el que se probd fue Spo0A, este elemers® pb secuencias
conocidas. Las longitudes de estas son muy variables, yaajuelesde 16pb la mas

pequeia, hasta 59pb la mas larga.



64

CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

P | id | nivel | Tamaio| Puntaje| IC | entropia)| NE | NF| PE | PC
1|0 0 80 21.41 | 0.32] 1.16 13| 5 10.38]0.21
2|2 0 80 20.77 1 0.34] 1.13 12| 4 | 0.33] 0.17
312 0 80 19.25 | 0.36| 1.1 10| 3 | 0.3 |0.13
4 10 0 80 19.23 [ 0.34| 1.11 10| 5 | 05 ]0.21
5|5 0 80 18.38 | 0.51| 1.03 9 | 3]0.33|0.13
6|5 O 80 17.37 | 0.46| 0.98 8 | 2 |0.25|0.08
712 0 80 17.35 | 0.59| 0.98 8 | 3 ]0.38|0.13
812 O 80 17.34 | 0.58| 0.98 8 | 3 ]0.38|/0.13
9 11| 1 64 14.66 | 0.66| 0.93 6 | 2 |0.33]0.08
10/ 6| 1 64 9.03 | 0.97| 0.56 3 | 2 ]0.67|0.08
11/ 0| 1 64 89 |[1.24| 0.53 3]0 0 0
121 0| 1 64 5.73 | 1.44| 0.39 2|0 0 0
13| 0 1 64 5.71 |1.41| 041 2 2 1 |0.08
141 0| O 40 20.25 | 041 11 14| 2 | 0.14| 0.08
15| 1 0 40 20.19 | 0.31| 1.17 14| 2 | 0.14| 0.08
16 3| O 40 20.15 | 0.33| 1.15 | 14| O 0 0
17| 0 0 40 20.11 | 0.36| 1.14 14} 1 | 0.07| 0.04
18| 1 0 40 20.11 | 0.34] 1.15 14| 1 | 0.07| 0.04

Tabla 5.5: Mejores Grupos para Spo0OA
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Figura 5.15: Sequence Logo spo0A

Se realizaron experimentos con longitudes de 20pb, 40fply. € uando se inici6 con
longitudes de 20pb, se formaron en promedio 2 grupos ie&i&l nUmero de elementos
estuvo entre 10 y 13. Y con 40pb y 80pb se formaron 3 grupos @megwio. Con un

namero de elementos de entre 4y 12, para 80pb inicialesrg #dy 12 elementos para

los grupos de 40pb iniciales.

5.3.8. Genoma Completo

El método se probb con el genoma completo del organismdlBasubtilis. Se uti-
lizaron longitudes iniciales de 80pb, 70pb, 50pb, y 25pks foupos con los puntajes
mas altos para las diferentes longitudes obtenidas seetman en el apéndice A. En los

experimentos se formaban inicialmente entre 600 y 10000gtUpebido al gran nimero
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Figura 5.16: Sequence Logo spoOA Grupo con mayor puntagegtib
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Figura 5.17: Sequence Logo spoOAGrupo con mayor puntagegigrb

de secuencias el método consigue obtener pocos gruposcoensias reguladoras, y

no son necesariamente los grupos con los puntajes maskatidss niveles inferiores se

encontraron grupos que contenian secuencias pertetecgesecuencias reguladoras que

ocurren muy cominmente en el genoma, como son las cajas GFEEAT, y TATA.

5.4. Discusbn

Se ha probado el algoritmo propuesto en diferentes se@asereguladoras conocidas.

Durante estos experimentos se ha visto que el algoritmaetéeal tamaio inicial de las

secuencias, mientras mayor sea el tamafio de los k-merg seelnimero de secuencias

generadas, por lo que la cantidad de comparaciones se rqmirog si este numero es

demasiado grande, es posible que no se consiga que las@asigmalineen en los sitios
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deseados. Cuando los k-mers iniciales son muy pequeiaendéaia probabilidad de que
queden en diferentes grupos. A pesar de estos, como sé itostel conjunto de CRP, el
algoritmo es capaz de hallar las secciones de las secueiotids el parecido entre ellas
es mayor. Asi, a diferencia de otros métodos que necdsitan secuencias de longitudes
muy cercanas a las reales, el método es capaz de dar unanagui@n al tamafo real.
Esto es de gran ayuda para el caso de organismos donde haggmmmmiento, ya que
puede aportar informacion a los biblogos sobre el poséteaino de las secuencias. En
la tabla 5.1 se presentan el porcentaje de aciertos de agugtmdos, incluyendo el que
aqui se propone. El valor de precision de el método pretpuse obtiene del promedio
del porcentaje de elementos reguladores conocidos obtepmt los grupos con mayor
puntaje de todos los experimentos. Cabe sefalar que pteaeola precision de los
deméas métodos se considera que se ha hallado una secsielecgecuencia obtenida
traslapa en 4 posiciones a la secuencias esperada, migméraara el método propuesto
se verifico que la secuencia estuviera completamenterudatd=sto esta relacionado con
la longitud que deben tener las secuencias reguladoras!& demas métodos se da una
tamafio menor al real, no encontraran la secuencia completa, esta diferencia afecta

la precision calculada.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

Se diseno y se probbd un método para identificar secueneguladoras. EI método
propuesto alcanzd porcentajes similares a los métoduestes, con la ventaja de que
no es necesario saber con exactitud la longitud de las sgesdiuscadas. También se
propuso una medida de similitud que capturara algunos tspgiologicos de las secuen-
cias reguladoras. El agrupamiento permite reducir el ésplecblsqueda, lo cual es muy
importante cuando se trabaja con bases de datos grandgstdSecharon las ventajas
del agrupamiento jerarquico para que, conforme se va désgalo por los niveles, se
vaya disminuyendo la longitud de las secuencias, con estpuaden explorar diferen-
tes longitudes de secuencias, para asi, elegir el tamaBa@omveniente. Al no utilizarse
conocimiento del dominio, el método no esta ligado al dparganismo, lo que le da fle-
xibilidad al método para poder utilizarse con cualquigamismo. El tiempo de ejecucion
de este métodos es relativamente corto, para las conjoniol®s que se experimento le
tomaba entre 1 y 3 minutos realizar el agrupamiento, estertkendo del tamafio ini-
cial de las secuencias, y el nUimero de genes en los que s misatras mayor sea el
tamafo de las secuencias, menor el tiempo, y mientras nseaoel nUmero de genes

también sera menor el tiempo.
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6.2. Trabajo Futuro

Uno de los factores principales para que el método propuesga un buen desem-
pefo es la funcion de evaluacion de los grupos. Por l@tqatra una identificacibn mas
exacta se puede trabajar en el disefio de una medida de@@alda grupos que tome en
cuenta caracteristicas que no se ven reflejadas en lafuatlizada aqui, y que aporten
mas informacion sobre la relacion entre los elementdesigrupos.

La eleccibn de centroides para el método propuesto e®eabBain embargo no nece-
sariamente es la mas adecuada. Si se tiene cierto conatondiel organismo a analizar,
podria ser utilizado para elegir los centroides. Aungtegsdria limitar un poco el méto-
do ya que se volveria dependiente de la informacion delmiom

También podrian implementarse técnicas de paraléhzgzara disminuir el tiempo
de ejecucion. Asi podrian irse subdiviendo varios gsigdonismo tiempo.

El método le proporciona al usuario una buena forma dezardéis secuencias, puede
ir observando los patrones de los grupos que se van formgmi@de ayudarle a tomar

una decision sobre el tamafo de las secuencias a buscar.
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Apendice A. Puntajes nas altos de los

experimentos con todo el genoma

Tabla 1: Grupos con mayores puntajes

id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
0 0 80 765 | 094| 0.74 10240
0 0 80 75.56 | 0.32| 1.17 8704
0 0 80 75.41 | 0.33| 1.16 8704
0 0 80 75.41 | 0.33| 1.16 8704
0 0 80 75.26 | 0.67| 0.93 9216
0 0 80 75.11 | 0.34| 1.15 8192
0 0 80 75.02 | 0.35| 1.15 8192
0 0 80 7499 | 0.35| 1.15 8192
0 0 80 7493 | 0.3 1.18 8192
0 0 80 7492 | 0.35| 1.14 8192
0 1 64 41.65 | 0.22| 1.23 146
0 1 64 39.63 | 0.22| 1.23 121
0 1 64 39.24 | 023 121 112
13 1 64 38.67 | 0.25 1.2 109
26 1 64 38.53 | 0.23| 1.22 107
7 1 64 38.36 | 0.21| 1.23 87
13 1 64 38.14 | 0.25 1.2 106
17 1 64 38.03 | 0.22| 1.23 97
0 1 64 38 0.21| 1.23 92
0 1 64 3783 | 024 121 94
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id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
0 2 51 35.7 | 0.47 1.06 61
0 2 51 35.04 | 0.26 1.2 72
1 2 51 34.63 | 0.28| 1.19 71
0 2 51 345 | 0.26 1.2 74
0 2 51 34.46 | 0.31| 1.16 78
0 2 51 34.23 | 0.3 1.16 70
0 2 51 33.85 | 0.56| 0.92 48
0 2 51 33.81 | 0.29| 1.17 72
0 2 51 335 | 0.26]| 1.19 63
0 2 51 33.47 | 0.29| 1.17 64
0 0 50 729 | 0.28| 1.19 9728
0 0 50 72.59 | 0.27 1.2 9216
0 0 50 72.41 | 0.27 1.2 8704
0 0 50 7122 | 0.34| 1.15 7680
8 0 50 27.65 | 0.21| 1.24 32
3 0 50 27.62 | 0.2 1.25 32
8 0 50 2755 | 0.23| 1.23 32
1 0 50 27.47 | 0.22| 1.23 32
4 0 50 27.42 | 0.25| 1.22 32
0 0 50 27.29 | 0.22| 1.22 31
0 0 48 68.89 | 0.41 1.1 6656
0 0 48 68.54 | 0.41 11 6144
0 0 48 67.29 | 0.44| 1.08 5632
0 0 48 66.51 | 0.47| 1.06 5120
0 0 48 65.35 | 0.6 0.97 4096
0 0 48 65.32 | 0.59| 0.97 4608
0 0 48 64.76 | 0.6 0.97 3584
0 0 48 64.75 | 0.57| 0.99 4096
0 0 48 64.64 | 0.53| 1.02 4096
0 0 48 64.37 | 0.57| 0.99 4096
0 0 40 70.51 | 0.31| 1.17 9728
0 0 40 704 | 0.31| 1.17 9728




id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
0 0 40 70.36 | 0.29| 1.19 9728
0 0 40 69.67 | 0.3 1.18 9216
0 0 40 69.02 | 0.34| 1.15 8192
0 0 40 64.09 | 0.47| 1.06 4608
0 0 40 63.13 | 0.54| 1.02 4096
0 0 40 62.32 | 0.66| 0.93 3584
0 0 40 61.81 | 0.66| 0.93 3072
0 2 38 19.38 | 0.41| 1.07 13
2 2 38 19.19 | 0.42 11 13
0 2 38 18.67 | 0.38| 1.09 12
0 2 38 18.2 | 0.43| 1.08 11
0 2 38 18.09 | 0.39| 1.07 11
0 2 38 18.07 | 0.4 1.05 11
0 2 38 18 0.37| 1.04 11
0 2 38 1792 | 0.44| 1.06 11
1 2 38 1751 | 0.52| 1.03 10
2 2 38 17.44 | 0.47| 1.02 10
0 0 36 63.6 | 0.54| 1.01 4608
0 0 36 63.57 | 0.51| 1.03 4608
0 0 36 63.21 | 0.55| 1.01 4608
0 0 36 62.35 | 0.55 1 4096
0 0 36 61.47 | 0.66| 0.93 3584
0 0 36 61.45 | 0.61| 0.96 3584
0 0 36 61.02 | 0.71 0.9 3072
0 0 36 60.97 | 0.65| 0.93 3584
0 0 36 60.93 | 0.63| 0.95 3584
0 0 36 60.35 | 0.71 0.9 3072
0 4 32 30.85 | 0.69| 0.86 44
0 4 32 29.78 | 0.76 | 0.86 40
5 4 32 2899 | 0.31| 1.16 46
2 4 32 27.64 | 0.41 1.1 43
0 4 32 26.48 | 0.33| 1.15 38
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id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
2 4 32 26.39 | 0.34| 1.13 33
6 4 32 26.24 | 0.43| 1.09 29
0 4 32 2591 | 04 1.09 36
0 4 32 25.69 | 0.39| 1.09 32
0 4 32 25.44 | 0.32| 1.4 31
0 0 30 62.3 | 0.46| 1.07 5632
0 0 30 61.65 | 0.47| 1.06 5120
0 0 30 59.69 | 0.57| 0.99 4096
0 0 30 59.63 | 0.58| 0.98 4096
0 0 30 59.16 | 0.55 1 3584
0 0 30 59.04 | 0.64| 0.94 3584
0 0 30 58.74 | 0.6 0.97 3584
0 0 30 56.47 | 0.73| 0.88 2560
0 0 30 55.59 | 0.88| 0.78 2560
0 3 30 18.22 | 0.44| 1.08 13
0 0 28 58.34 | 0.54| 1.01 4608
0 0 28 58.04 | 0.6 0.97 4096
0 0 28 57.7 | 0.65| 0.94 4096
0 0 28 57.63 | 0.71| 0.89 3584
0 0 28 56.09 | 0.81| 0.82 3584
0 0 28 56.02 | 0.74| 0.87 3072
0 0 28 55.89 | 0.77| 0.85 3584
0 0 28 55.76 | 0.82| 0.82 3584
0 0 28 55.66 | 0.95| 0.72 2560
0 0 28 55.64 | 0.77| 0.86 3072
1 5 25 28.33 | 0.88| 0.72 41
2 5 25 28.3 | 0.88| 0.72 40
0 5 25 27.01 | 0.66| 0.87 37
1 5 25 25.76 | 0.43| 1.09 42
0 5 25 2457 | 0.4 1.08 36
2 5 25 24.43 | 0.77| 0.72 25
0 5 25 23.99 | 095| 0.61 23




id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
1 5 25 23.49 | 0.73| 0.88 24
1 5 25 23.26 | 0.47| 1.05 24
0 0 21 52.02 | 0.77| 0.85 3072
0 0 21 51.83 | 0.67| 0.92 3072
0 0 21 51.2 | 0.77| 0.85 2560
0 0 21 51.16 | 0.67| 0.92 3072
0 0 21 50.99 | 0.76| 0.86 3072
0 0 21 50.84 | 0.76 | 0.86 3072
0 0 21 50.31 | 0.91| 0.76 2560
0 0 21 49.09 | 1.07| 0.64 2048
0 0 21 48.06 | 1.13 0.6 1536
0 0 21 48 1.04| 0.66 2048
0 0 20 50.74 | 0.64| 0.94 3072
0 0 20 49.88 | 0.83| 0.81 2560
0 0 20 49.65 | 0.7 0.9 3072
0 0 20 49.64 | 0.9 0.76 2560
0 0 20 4956 | 0.64| 094 3072
0 0 20 49.51 | 0.82| 0.82 2560
0 0 20 49.33 | 0.77| 0.85 2560
0 0 20 49.29 | 0.63| 0.95 2560
0 0 20 49.18 | 0.78| 0.85 2560
0 0 20 49.15 | 0.85| 0.79 2560
0 5 19 12.57 | 0.56 1 8
1 5 19 12.53 | 0.55| 0.95 8
0 5 19 12.21 | 0.64| 0.81 8
1 5 19 12.01 | 0.72| 0.87 7
0 5 19 11.96 | 0.6 0.97 7
0 5 19 11.94 | 0.66| 0.93 7
0 5 19 11.88 | 0.75| 0.81 7
0 5 19 11.85 | 0.7 0.8 7
1 5 19 11.79 | 0.74| 0.86 7
1 5 19 11.78 | 0.73| 0.88 7
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id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
0 0 16 46 0.71| 0.89 4096
0 0 16 45.66 | 0.69| 0.91 3584
0 0 16 456 | 0.69| 0.91 4096
0 0 16 444 | 0.73| 0.88 3584
0 0 16 43.77 | 0.81| 0.83 3072
0 0 16 4322 | 0.84| 0.81 3072
0 0 16 43.09 | 1.12| 0.61 2560
0 0 16 43.05 | 1.3 0.49 2048
0 0 16 4294 | 1.13| 0.61 2048
0 0 16 42.72 | 0.92| 0.75 2560
1 6 15 11.01 | 0.74 0.87 8
0 6 15 10.55 | 0.79| 0.84 7
0 6 15 10.49 | 0.63| 0.95 7
1 6 15 10.42 | 0.82| 0.82 7
1 6 15 10.34 | 0.82| 0.82 7
0 6 15 10.33 | 0.62| 0.88 7
0 6 15 10.33 | 0.66| 0.93 7
0 6 15 10.3 | 0.66| 0.93 7

0 6 15 10.11 | 0.67| 0.87 7

0 6 15 9.71 | 0.61| 0.96 6

0 0 14 44.26 | 0.47| 1.06 5632
0 0 14 4422 | 0.54| 1.01 5632
0 0 14 43.26 | 0.53| 1.02 4608
0 0 14 43.18 | 0.62| 0.96 4608
0 0 14 43.14 | 0.48 1.05 5120
0 0 14 42.9 | 0.55 1 4096
0 0 14 42.23 | 0.73| 0.88 4096
0 0 14 41.16 | 0.79| 0.84 3072
0 0 14 40.55 | 0.76 | 0.86 3072
0 0 14 40.52 | 0.87| 0.78 3072
0 0 12 34.78 | 0.78| 0.85 2560
0 0 12 341 |1.01| 0.69 2048




id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos
0 0 12 33.98 | 0.73| 0.88 2048
0 0 12 33.89 | 1.29| 0.49 2048
0 0 12 33.73 | 1.46| 0.37 1536
0 0 12 33.68 | 1.25| 0.52 2048
0 0 12 33.42 | 0.93| 0.74 2048
0 0 12 33.15 | 1.36| 0.44 2048
0 0 12 32.68 | 1.49| 0.36 1536
0 0 12 32.23 | 1.3 0.49 1536
0 0 10 29.2 | 0.76| 0.86 3072
0 0 10 28.86 | 0.83| 0.81 3584
0 0 10 28.83 | 0.57| 0.99 3584
0 0 10 281 | 092| 0.75 2560
0 0 10 27.79 | 0.85 0.8 2560
0 0 10 27.75 | 1.06| 0.65 2048
0 0 10 27.71 | 0.91| 0.76 2560
0 0 10 276 | 098] 0.71 2048
0 0 10 27.48 | 1.08| 0.64 2048
0 0 10 27.37 | 1.09| 0.63 2048
0 0 8 18.71 | 0.67| 0.92 5632
0 0 8 17.84 | 0.99 0.7 4096
0 0 8 17.84 | 0.58| 0.99 4096
0 0 8 17.72 | 0.8 0.83 3072
0 0 8 17.66 | 0.52| 1.03 4608
0 0 8 17.57 | 0.63| 0.95 4608
0 0 8 17.38 | 1.16| 0.58 3072
0 0 8 17.32 | 0.88| 0.77 2560
0 0 8 16.99 | 0.82| 0.82 3072
0 0 8 16.97 | 1.1 0.62 3072
0 0 8 16.83 | 1.07| 0.64 3584
0 0 7 9.2 1.48| 0.36 1536
0 0 7 9.14 | 1.03| 0.67 2048
0 0 7 9.03 | 151| 034 1536
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82APENDICE A. PUNTAJES M\S ALTOS DE LOS EXPERIMENTOS CON TODO EL GENOMA

id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos

0 0 7 9.01 |1.24| 053 2048
0 0 7 894 | 1.25| 0.52 1536
0 0 7 891 | 1.48| 0.36 1536
0 0 7 8.83 | 1.21| 055 1536
0 0 7 8.83 | 1.57 0.3 1024
0 0 7 8.83 | 1.57 0.3 1024
0 0 7 8.74 | 1.61| 0.27 1536

id | Nivel | Longitud | Puntaje| IC | entropia| Elementos




