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RESUMEN

En el presente trabajo se realiza un estudio sobre las diferentes medidas de similitud que
caracterizan la relacion entre los pares de secuencias de dos genomas, los algoritmos de
deteccion de genes ortélogos, los algoritmos de agrupamientos sobre grafos aplicados
a la deteccién de genes ortélogos y las medidas de validaciéon de agrupamientos. Se
presenta un nuevo algoritmo para la deteccion de ortdlogos, usando el algoritmo de
agrupamiento MCL sobre el grafo bipartido de la similitud de las secuencias. La
implementacion del algoritmo se distribuye entre MATLAB y Java, aprovechando las

ventajas que brinda cada uno.

Se exponen estrategias de poda del grafo bipartido usando un umbral para la homologia
de las secuencias, la similitud de las secuencias y la eliminaciéon de ambigiiedades del
grafo. Con el objetivo de disminuir la relacion de falsos positivos al tener en cuenta las
relaciones de ortélogos muchos a muchos, se define una nueva politica para la asignacion

de ortélogos a partir de los grupos de homologia obtenidos del agrupamiento del grafo.

Los resultados del algoritmo se validan con los genomas de Saccharomyces Cerevisiae
en y el Schizosaccharomyce Pombe usando la lista de genes ortélogos obtenida por
el algoritmo de INPARANOID 7.0, con la medida de validacion externa ARI. Los
resultados se comparan con resultados de modelos de regresiéon obtenidos con ayuda
del SPSS.



ABSTRACT

This thesis paper studies various similarity measures featuring the relationship between
pairs of sequences of two genomes, different ortholog detection algorithms, graph
clustering algorithms applied to ortholog detection problems, and clustering validation
measures. A novel ortholog detection algorithm with the MCL clustering over the
bipartite similarity graph is also presented. This algorithm implemented on MATLAB

and Java benefits from both of these languages.

Some pruning strategies are described for the bipartite graph. One strategy is based
on the threshold of the sequence homology, another one on the sequence similarity and
the third one on the deletion of the ambiguities in the graph. A new ortholog assigning
policy is defined over the homology groups obtained from the MCL clustering, in order
to decrease the obtained false positive rate taking into to account the many-to-many

ortholog relationships.

The algorithm results were validated by using the external validation measure adjusted
Rand index with Saccharomyces Cerevisiae and Schizosaccharomyce Pombe genomes
against the ortholog list reported by the INPARANQID 7.0 algorithm. The final results
were compared with the results of some logistic regression models constructed with the

SPSS.
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INTRODUCCION

Cada dia la ciencia de la computaciéon se hace participe de nuestra vida cotidiana,
desde las aplicaciones comunes para el trabajo diario, hasta el impulso de novedosas
investigaciones en el hallazgo y andlisis de secuencias moleculares de diversas
enfermedades, y el desarrollo de farmacos efectivos para combatirlas. Conocida como
Bioinformatica, en esta confluyen disciplinas tales como la biologia, computacion y
tecnologia de la informacion, para facilitar la solucion de problemas, el analisis de datos,
simulacion de sistemas o mecanismos, todos ellos de indole biolégico, usualmente en
el nivel molecular, pero no de forma exclusiva (Altman, 2006). Los teéricos de este
campo afirman que las técnicas usadas en la bioinformatica se basan en la utilizacién
de recursos computacionales, para solucionar o investigar problemas sobre escalas de

tal magnitud que sobrepasan el discernimiento humano (Werner, 2005).

La investigacion en la biologia computacional se solapa a menudo con la biologia
de sistemas. En ella los principales esfuerzos incluyen el alineamiento de secuencias,
la prediccion de genes, el alineamiento estructural de proteinas, la prediccion de
estructuras de proteinas, asi como el estudio de las interacciones proteina-proteina,
entre otras (Kanehisa and Bork, 2003).Las interacciones entre proteinas desempefnian
un papel fundamental en varios aspectos de la organizacion estructural y funcional de
la célula. El analisis detallado, a nivel atémico, de la relacién entre proteinas se realiza
a partir de datos de complejos macromoleculares y su reconocimiento esta determinado
por las propiedades fisicas y quimicas, las cuales han sido caracterizadas en términos

de su geometria y de su naturaleza quimica.

La deteccion de genes ortologos es un area dentro de la Bioinformética que aunque ha
sido ampliamente trabajada, ain requiere de algoritmos mas precisos (Gabaldoén et al.,
2009) por su valor para la prediccion de la funcién de las proteinas. Este problema
se presenta en la bibliografia como un problema de aprendizaje no supervisado,
especificamente, como un problema de agrupamiento de genes ortélogos pertenecientes

a genomas que se quieran comparar.

Los genes ortélogos son aquellos que evolucionan a partir de un ancestro comun en un
proceso de especiacion. Tienen como contraparte los genes paralogos que también son
semejantes en su secuencia pero son resultado de la duplicacién. Los genes homoélogos
divergen en cuanto a su funcion. Es tarea de la deteccion de ortdlogos distinguir los

genes que son ortélogos a partir de los homologos en cuanto a la secuencia. Otros genes
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son ortélogos ya que sus productos proteicos preservan su funcién aunque no conservan

la similitud de la secuencia.

Los algoritmos de deteccién de ortélogos como PhyOP (Goodstadt and Ponting,
2006) se basan en el enfoque de arbol filogenético para la clasificacién de los genes.
Inicialmente agrupan los homélogos, generan los alineamientos multiples correctos para
cada grupo de dominio de homélogos y construyen el arbol filogenético para cada grupo.
Finalmente extraen los ortélogos de estos arboles. Los métodos de arbol tipicamente
reconcilian el arbol de genes con el de especies para distinguir los nodos de duplicacion

y especiacion.

Una alternativa al enfoque de arbol filogenético es el enfoque basado en grafo o de
comparacion par a par de genes. Estos algoritmos parten de construir un grafo bipartido
con la similitud par a par de secuencias de los genes de dos genomas en comparacion
y luego aplican heuristicas como RBH (Tatusov et al., 1997) o RSD (Wall et al., 2003)

para podar el grafo antes del agrupamiento.

Diversas bases de datos han sido construidas a partir de la prediccién basada en grafo
como por ejemplo: NCBI KOG (Tatusov, 2003), INPARANOID (O’Brien et al., 2005),
OrthoMCL-DB (Chen et al., 2006), MultiParanoid (Alexeyenko et al., 2006), EGO (Lee
et al., 2002), COG (Tatusov, 2003) y mas recientemente INPARANOID 7.0 (Ostlund
et al., 2010).

Existen otros algoritmos como SOAR (Chen et al., 2005), MSOAR (Fu et al., 2007) y
Multi-BUS (Rasmussen and Kellis, 2005) que ademds de tener en cuenta la similitud
entre las secuencias, tienen en cuenta los reordenamientos globales de genes y los
bloques de genes que conservan el orden para estimar la distancia evolutiva. Enfoques
hibridos (Towfic et al., 2009) han explorado las propiedades de la red de interaccién de

proteinas en combinacién con la similitud de las secuencias.

El algoritmo SOAR (Chen et al., 2005) comienza identificando las familias de genes
homologos y la correspondencia entre estas familias en los dos genomas comparados
realizando una busqueda de homologia. Las familias son tratadas como copias de los
genes y la asignacion de ortologos se formula como el problema de optimizacion, el cual
consiste en reordenar un genoma como una secuencia de genes posiblemente duplicados
en el otro genoma con el nimero minimo de inversiones. Dicho problema consiste
especificamente en calcular la distancia de inversién con signo y con duplicados entre
los dos genomas. SOAR sélo puede procesar genomas de un cromosoma y no tiene en
cuenta los genes paralogos, es decir, asume que no hubo duplicaciones de genes después

de la especiacion (Fu et al., 2007). Devuelve las relaciones uno a uno de ortélogos y

IT
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todos los genes son forzados a formar pares de ortélogos.

En cambio MSOAR (Fu et al., 2007) se basa en un enfoque de méxima parsimonia que
combina los eventos de reordenamiento incluyendo inversiones, translocaciones, fusiones
de genes y fisiones de genes con los eventos de duplicacion. En este caso se minimiza
el nimero de eventos calculando la distancia de reordenamiento-duplicaciéon. MSOAR
a diferencia de SOAR procesa genomas con multiples cromosomas y realiza mejoras a
las técnicas empleadas en SOAR. Incorpora un nuevo paso de post-procesamiento para

eliminar pares de genes con “ruido” que son mas propensos a constituir paralogos.

Antecedentes

En el Laboratorio de Bioinformatica de la UCLV se desarroll6 el trabajo de diploma
“Herramientas Computacionales para la Comparacion de Genomas” (Estopinales,
2009) donde se define una nueva distancia local-global para la comparacién de genes
entre dos genomas cercanos en la evolucion. En este trabajé se usé el enfoque
de grafo construyendo el grafo bipartido a partir del alineamiento par a par de
secuencias, empleando el algoritmo de Needleman—Wunsch (Needleman and Wunsch,
1970) implementado en MATLAB 7.4. Sobre la base del esquema del algoritmo BUS
(Kamvysselis, 2003) se combin la similaridad de secuencias con la informacién de los
bloques de orden conservado y se aplicaron politicas de poda (Kamvysselis, 2003) al
grafo. Los experimentos con el cromosoma 5 de Saccharomyces Cerevisiae y el genoma

completo de Saccharomyces Bayanus arrojaron resultados prometedores.

Con la nueva distancia local-global y utilizando la posibilidad de combinar rasgos, se
implementd un algoritmo paralelo en el MATLAB 9.0, para la comparacion par a par
de genes empleando el algoritmo de Needleman—Wunsch y las estructuras algebraicas
del c6digo genético definidas en el Laboratorio de Bioinformatica de la UCLV (Sédnchez,
2006). Los experimentos realizados con el genoma Saccharomyces Cerevisiae (Goffeau,
1996) y el genoma Schizosaccharomyces Pombe (Wood, 2002) se validaron con la lista
de ort6logos curada manualmente de SANGER (Wood, 2006), sugiriéndose una mejora
en cuanto a la fase de poda y agrupamiento del algoritmo general de deteccién de

ortologos.

Tomando como referencia el grafo bipartido de los experimentos realizados con
el genoma Saccharomyces Cerevisiae y el genoma Schizosaccharomyces Pombe se
desarroll6 el trabajo de diploma “Agrupamiento en grafos bipartitos y optimizacion

de parametros basada en enjambre de particulas, aplicacion en la deteccion de genes

III
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ortélogos” (Labrada, 2011) donde se realiz6 un estudio de diferentes técnicas de
agrupamiento y co-agrupamiento sobre grafos bipartidos. El grafo bipartido se podd por
umbral y se empled el algoritmo de particionamiento multinivel METIS (Karypis and
Kumar, 1998b) a la fase de agrupamiento del algoritmo de deteccién de ort6logos. Los
resultados se validaron con la lista de ortélogos curada manualmente de SANGER,
obteniéndose mejores resultados de calidad a los obtenidos con el algoritmo BUS

(Kamvysselis, 2003), pero aun es necesario mejorar la fase de agrupamiento.

A partir de los resultados obtenidos y siguiendo la tendencia de combinar rasgos
de similitud de las secuencias se desarrolld la tesis de maestria “Herramientas
computacionales para la comparacion de genomas y deteccion de genes ortdlogos con
un enfoque de grafo bipartido” (Fernandez, 2012), donde se combinaron medidas
de distancia basadas en la informacion del alineamiento local de secuencias, la
longitud de las secuencias, la relacién evolutiva segtin el modelo de las cinco bases
(Sanchez and Grau, 2009) y la pertenencia a regiones conservadas teniendo en
cuenta los reordenamientos globales en los genomas. Las diferentes distancias fueron
combinadas usando el operador OWA (Lindahl, 2008) y la media aritmética. Aplicando
el algoritmo de agrupamiento BUS, y comparando con la lista de ortdélogos del
algoritmo INPARANOID (Ostlund et al., 2010) para los genomas del Saccharomyces
Cervisiae y Schizosaccharomyces Pombe, se logré obtener un 85,24 % de clasificacion.
El alto ntimero de falsos positivos obtenidos sugiere una mejora en el algoritmo de
agrupamiento y en los criterios usados para la seleccion de los pares de genes ortélogos.
De todo lo planteado anteriormente surge la necesidad de realizar este trabajo de

diploma.

Planteamiento del problema

Es preciso elevar la exactitud de los algoritmos de deteccion de genes ortélogos.

Hipotesis de investigacion

Si se combinan las medidas de similitud de las secuencias con medidas de comparacion
del perfil fisico-quimico de las proteinas para conformar el grafo bipartido, y se le
aplica un algoritmo de agrupamiento a este grafo entonces se mejora la exactitud de

los algoritmos de deteccién de genes ortologos.

vV
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Objetivo general

Desarrollar un algoritmo basado en grafos que combine las medidas de similitud de
las secuencias con medidas de comparacion del perfil fisico-quimico de las proteinas y

utilice un algoritmo de agrupamiento para la deteccién de genes ortologos.

Objetivos especificos

1. Realizar un estudio critico de las medidas de similitud de las secuencias y los

algoritmos de deteccion de genes ortélogos basados en grafo.

2. Disenar un algoritmo que combine las medidas de similitud y use un algoritmo

de agrupamiento para la deteccion de ortdlogos.
3. Implementar el algoritmo para la deteccién de genes ortélogos basado en grafo.

4. Validar los resultados del algoritmo con los datos de Saccharomyces Cerevisiae
y Schizosaccharomyces Pombe utilizando como referencia la lista de ortélogos
obtenida por el algoritmo INPARANOID 7.0.

Justificacion

El presente trabajo es parte de los proyectos de investigacion del Laboratorio de
Bioinformatica de la UCLV:

1. Titulo del proyecto: Métodos estadisticos y de Inteligencia Artificial para el
andlisis de secuencias de ADN

Jefe del Proyecto: Dra. Gladys Casas Cardoso

2. Titulo del proyecto: Desarrollo y Aplicacion de la Arquitectura de los genomas
mediante la aplicacién de las estructuras algebraicas

Jefe del Proyecto: Dr. Robersy Sanchez Rodriguez

Ademas el trabajo que se propone forma parte de las investigaciones para optar por el
grado de doctor en ciencias de la tutora, en el tema aprobado por el CITMA en marzo
del 2010 “Métodos Computacionales para la Comparacién de Genomas e Identificacion

de Genes Ortologos”.



INTRODUCCION

Dados los objetivos anteriores la tesis se divide en tres capitulos. Primeramente en
el capitulo 1 “Marco tedrico”, se hace un estudio de los algoritmos de deteccion de
genes ortologos, las medidas de similitud de secuencias, los algoritmos de agrupamiento
sobre grafos y las medidas de validacion de agrupamientos. En el capitulo 2 “Diseno e
implementacion”, se analiza el procesamiento de los datos de las especies a comparar
y la implementacion de las medidas de similitud empleadas, asi como las medidas de
validacién. En el capitulo 3 “Experimentacion y resultados”, se analizan y validan los
resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento al grafo bipartido

formado por las medidas de similitud.

VI



CAPITULO 1

MARCO TEORICO

El presente capitulo, abarca elementos relacionados con la homologia de secuencias y
los conceptos de ortologia y paralogia. Se hace un estudio de los algoritmos de deteccion
de genes ortologos con un enfoque de grafo, y se analiza los aspectos relacionados con
las medidas de similitud entre secuencias empleadas por estos algoritmos. Ademas se
incluye un estudio sobre los algoritmos de agrupamientos sobre grafos, y las medidas de

validacién de agrupamientos, haciendo énfasis en en las medidas de validacion externas.

1.1. Comparaciéon de genomas

La genémica comparativa se dedica el estudio de las semejanzas y diferencias entre
genomas de diferentes organismos. Se aprovecha tanto de las similitudes como de las
diferencias entre las proteinas y regiones reguladoras de diferentes organismos para
inferir como la seleccién natural ha actuado sobre los genomas. Durante la evolucion
de los genomas se producen cambios genéticos, que son clasificados en nivel bajo y alto.
En el nivel bajo se producen las mutaciones puntuales que afectan a los aminoacidos,
mientras que en el nivel alto se producen cambios entre segmentos como pueden ser la

duplicacion, transferencia horizontal, inversién y transposicion.

La homologia de secuencias se refiere a las secuencias de dos o mas proteinas que son
similares entre si, debido a que presentan un mismo origen evolutivo. La homologia no
es un criterio medible, las secuencias son homologas o no lo son, aunque usualmente
se asume que dos secuencias son homologas si estas dos presentan un alto grado de
similitud! (Webber and Chris, 2004). Un alto grado de similitud entre dos secuencias
puede estar dado simplemente al azar, como sucede en ocasiones con secuencias de

poco tamano.

IPara secuencias de protefnas los valores minimos més usados estdn entre un 30% y un 35% de
similitud
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Dentro de la homologia de secuencia se distinguen dos tipos de homologia: la ortologia
y la paralogia. Los genes ortélogos son genes homologos de especies diferentes que
evolucionaron a partir de un ancestro comin en un proceso de especiacion, mientras que
los paralogos son resultado de la duplicacion. Los genes ortologos proveen informaciéon
util en estudios de taxonomia, estudios filogenéticos y estudios de las funciones

conservadas de los genes entre los genomas.

1.2. Definicién operacional de ortologia

La definicion operacional de ortologia en muchas ocasiones es usada como el primer
paso para encontrar posibles ortélogos, teniendo en cuenta algunas de las mejores
coincidencias entre genomas completos de dos especies. Estos métodos son conocidos
como “vecino mas cercano”. Se usan para podar el grafo y luego aplicar técnicas de
particionado. El algoritmo de comparacién més usado por estos métodos es el BLAST
(Altschul et al., 1990), a pesar de que puede devolver una secuencia con el mayor
grado de similitud que no es la mas cercana en el arbol filogenético de las secuencias
comparadas (Koski and Golding, 2001).

El método RBH busca las mejores correspondencias reciprocas de todas las secuencias
de un genoma en otro? (Tatusov et al., 1997). Sean las secuencias X y Y pertenecientes
a los genomas (G y G5 respectivamente, se dice que X y Y son RBHsi Y es la secuencia
con mayor similitud al comparar X con el genoma Gy y X es la secuencia con mayor
similitud al comparar Y con el genoma G (Johnson, 2008). El método es vulnerable
a excluir genes ortdlogos debido a la identificacion de genes paralogos en una de las
direcciones de comparacion del algoritmo BLAST (Wall et al., 2003).

Un método que corrige la principal deficiencia del RBH es el método RSD (Wall et al.,
2003). En un primer momento se obtiene el conjunto H de los grados de semejanza,
obtenidos de comparar la secuencia X con todas las secuencias Y del genoma Gs,
tomando solo las que superan un umbral preestablecido®. Luego usando ClustalW*
(Thompson et al., 2000) cada secuencia Y es alineada con la secuencia X, si poseen un
grado de semejanza en H. Cuando la regién alineable de Y y X supera una fraccion de
la longitud total del alineamiento®, se calcula el ntimero de sustituciones de aminodcidos
que separa las secuencias (Jones et al., 1992). En un segundo momento el método RSD

calcula la distancia reciproca, de forma analoga al primer momento. Si las secuencias X

2El método puede ser generalizado para n genomas

3El autor del articulo define como ejemplo & < 10720

4Herramienta para el alineamiento multiple de secuencias

SEl autor en su articulo define el umbral como 0.8 de la longitud total del alineamiento
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y Y tienen un grado de semejanza y el menor valor de distancia en las dos direcciones

de busqueda, entonces X y Y son RSD y son considerados ortologos.

El método BBH es el método mas usado para determinar posibles pares de genes
ortélogos (Hulsen et al., 2006). Dos secuencias X y Y pertenecientes a los genomas G
y G4 son llamadas BBH si existe un valor de similitud Sxy significativo® entre ellas,
ademds no existe una secuencia Z del genoma G5 cuyo valor de similitud con X sea
superior a Sy y y no existe una secuencia W del genoma (1 cuyo valor de similitud con
Y sea superior a Sxy (Overbeek et al., 1999). De esta forma, no se dan garantia de que
las mejores coincidencias uno a uno representen relaciones de pares de genes ortélogos,

estableciéndose incorrectas relaciones entre pares de genes (Kamvysselis, 2003).

Basados en el método BBH se define el método PCBBH basados en bloques de pares
genes cercanos. Dos pares de genes BBH (X,Y) y (W, Z) se definen como PCBBH si las
secuencias X y W se encuentran sobre la misma hebra’ y el ntimero de pares de bases
que las separan no supera los 300 pares de bases; y las secuencias Y y Z se encuentran

sobre la misma hebra y el nimero de pares de bases que las separan no supera los 300
pares de bases (Overbeek et al., 1999).

1.3. Algoritmos de detecciéon de genes ortélogos

La deteccion de genes ortélogos frecuentemente estda relacionada con los &arboles
filogenéticos. La construccién de los arboles filogenéticos requiere de la generacion
de alineamientos multiples para cada grupo de dominios homélogos, el cual es un
proceso que demanda gran cantidad de recursos computacionales (Remm et al.,
2001). Los métodos basados en grafos, a diferencia de estos no necesitan generar
alineamientos multiples, por lo que son mas computacionalmente ligeros y mas sencillos

de implementar.

Los algoritmos de deteccion de genes ortélogos basados en grafos se basan en la
similitud entre pares de secuencias. Inicialmente hacen un filtrado de los datos, en el que
generalmente eliminan secuencias muy pequenas, para luego calcular las comparaciones
par a par de las secuencias usando BLAST (Altschul et al., 1990). La similitud entre
pares de secuencias se define a partir de la puntuaciéon obtenida en cada comparacion o
por su porciento de similitud (Remm et al., 2001). Una vez conformado el grafo basado

en la similitud de las secuencias se aplica alguna definicién operacional de ortologia. Las

SEl autor define la similitud significativa cuando las puntuaciones obtenidas por el algoritmo FASTAS
son menores que 107>
“En inglés se conoce como strand
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definiciones de ortologia més usadas son RBH y BBH. Luego de determinar los posibles
pares de genes ortologos se aplica un algoritmo de agrupamiento sobre el grafo para
conformar los grupos de pares de genes (Li et al., 2003), y a partir de estos determinar

mediante diversos criterios los pares de genes ortélogos.

1.3.1. Algoritmo INPARANOID

El algoritmo INPARANOID permite clasificar pares de genes de dos especies en
ortélogos o in-paralogos. El algoritmo toma como entrada inicial los archivos en formato
FASTA de los dos genomas G y (5. Halla las correspondencias par a par entre los
pares de genomas obtenidos de las permutaciones de los genomas G; y Ga, 0 sea,
Gy con Gy, Gy con Gy, Gy con Gy y Gy con G,y. Todos los pares de correspondencia
cuya puntuacién no supera los 50 bits y la regién alineada no rebasa el 50 % de las
longitudes de las secuencias, son podados. Las puntuaciones obtenidas para los pares de
secuencias (X,Y) y (Y, X) pueden ser asimétricas, por lo que sus valores de puntuacién

son promediados (Remm et al., 2001).

Luego de podar las correspondencias entre pares de genes se buscan todos los pares
(X,Y) BBH entre el genoma G y G, los cuales son marcados como posibles genes
ortologos. Las correspondencias del genoma (7 con G; y G5 con GGy cuya puntuaciéon
es superior a la puntuacién del par BBH son marcadas como posibles in-paralogos. A
cada in-paralogo se le calcula un valor de confianza para determinar cuan semejante
es respecto a cada par de genes marcado como ortélogos. Basado en este valor de
confianza se resuelven los problemas de solapamiento de grupos de ortélogos (Remm
et al., 2001).

1.3.2. Algoritmo OrthoMCL

Al algoritmo OrthoMCL al igual que la mayoria de los algoritmos inicia buscando
las correspondencias entre todos los pares de secuencias del genoma (7 con las
secuencias del genoma Go, usando el algoritmo BLAST (Altschul et al., 1990). Las
correspondencias RBH son marcadas como posibles relaciones de pares de genes
ortologos. Para cada una de estas correspondencias marcadas como posibles ortélogos,
se buscan los posibles paralogos, como las secuencias de un mismo genoma para las
cuales su mejor grado de similitud se encuentra con una secuencia de ese mismo genoma

y no con una secuencia del otro genoma en comparacion.

Una vez seleccionados los posibles genes ortélogos y paralogos, se construye un grafo,
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donde los nodos representan las secuencias de proteinas de cada uno de los genomas, y
todos los posibles pares de ortélogos y paralogos se enlazan por una arista pesada por
el grado de la relacion. Los pesos iniciales de las aristas entre cada par de secuencias se
calculan como promedios.or. — loglo(Pivalueg), donde promediog..r. €s el promedio de
las puntuaciones obtenidas por el BLAST para cada par de secuencias. Debido al alto
grado de similitud de los genes pardlogos respecto a los ortélogos, el agrupamiento
pueder ser polarizado en un soélo sentido, por lo que los pesos de las aristas son
normalizados (Li et al., 2003).

El grafo resultante se representa como una matriz simétrica a la cual se le aplica el
algoritmo de agrupamiento MCL (Enright et al., 2002). Un pardmetro importante del
algoritmo MCL es el valor de inflaciéon, el que refleja cudn compactos deben ser los
grupos obtenidos. OrthoMCL define el valor de inflacién como 1,5. El algoritmo MCL

es analizado con mayor profundidad en la seccién 1.6.

OrthoMCL produce resultados similares a los obtenidos por el algoritmo de INPARA-
NOID (O’Brien et al., 2005) cuando se comparan dos genomas, y ademdas brinda la
posibilidad de comparar més de dos genomas. La identificaciéon de grupos con Ort-
hoMCL a través de multiples genomas revela patrones filogenéticos entre proteinas de
diferentes familias. Los grupos obtenidos son coherentes con los grupos obtenidos por
EGO (Lee et al., 2002), extendiendo estos con la adicion de los pardlogos recientes.
Esta estrategia es 1util para el andlisis de genomas eucariotas dénde la duplicacién de

genes puede evitar la identificacion de pares de genes RBH (Li et al., 2003).

1.3.3. Algoritmo BUS

El algoritmo de deteccion de genes ortdlogos BUS se basa en las debilidades del
método BBH (Overbeek et al., 1999) y la base de datos COG? (Tatusov, 2003)
para resolver los problemas de correspondencia entre las especies (Kamvysselis,
2003). Representa la mejor coincidencia de cada gen como un conjunto de genes,
en vez de una sola correspondencia, lo que le permite ser mas robusto sobre la
presencia de ligeras diferencias en la similitud de las secuencias (Kamvysselis, 2003). El
algoritmo BUS proporciona una buena solucion para determinar las correspondencias
de genes ortélogos entre dos genomas, trabajando en un rango de distancias evolutivas
(Kamvysselis, 2003).

8P_wvalue es un valor de corte definido por el algoritmo BLAST, y basado en estudios empiricos el
autor lo define como 1072
9Base de datos de grupos de ortélogos, que no tiene en cuenta la duplicacién de genes
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Inicialmente se construye el grafo bipartido, donde los nodos representan los genes
de los genomas comparados. Todos los nodos que representan genes de un genoma
(G; se enlazan por una arista pesada con todos los nodos que representan genes del
genoma (5. El peso de cada arista se define como la similitud del alineamiento entre el
par de secuencias que representa cada gen. Luego de construido el grafo, se podan
todas las aristas de un nodo, cuyo peso es inferior al 80% del peso maximo de
las aristas que conectan este nodo. El algoritmo usa la informacién de los bloques
de orden conservado!’ para eliminar ambigiiedades adicionales en el grafo bipartido
(Kamvysselis, 2003).

El grafo es dividido en subgrafos aproximadamente del mismo tamano, de manera que
existan pocas conexiones en cada subgrafo. Las conexiones dentro de cada subgrafo
conectan los verdaderos pares de genes ortologos. Busca los subconjuntos de genes que
son Optimos a nivel local, de forma que las mejores coincidencias de los genes dentro
de cada subgrafo estdan contenidas dentro del subconjunto. Los mejores subconjunto
no ambiguos obtenidos aseguran que el grafo es separable maximamente, a la vez que

mantiene todas las posibles relaciones uno a uno de ortélogos (Kamvysselis, 2003).

1.4. Medidas de similitud

La similitud de secuencias es tomada como base para la clasificacion de genes o
proteinas. La relacién entre dos genes X y Y, puede estar dada por una medida de
similitud Sy, o una medida de distancia Dy y. Similitud y distancia son dos conceptos
totalmente opuestos, la similitud entre dos genes refleja cuanto se parecen los genes X
v Y, y la distancia cuanto se diferencian uno del otro. Las medidas de distancia deben
garantizar que se cumplan las propiedades basicas de las distancias: no negatividad,

identidad, simetria y desigualdad triangular (Deza and Deza, 2006).

Dxy >0 (1.1)
Dxy =0+ X=Y (1.2)
Dxy = Dyx (1.3)
Dxy + Dyz > Dx z (1.4)

La similitud entre genes puede ser convertida en una medida de distancia y viceversa,

como se muestra en las ecuaciones 1.5 (Deza and Deza, 2006). Para que una medida de

10En inglés se conocen como synteny blocks
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similitud pueda ser convertida en una medida de distancia debe cumplir las propiedades
de no negatividad, identidad, simetria, debe cumplirse que Sxy < Sy x para todos los

valores de X y Y, con igualdad s6lo cuando X =Y,y Sxy € [0, 1].

Dxy =1-Sxy

Dxy =/1—-5Sxy

Dyxy =1/2x (1—8%y)

Dxy = —In(Sxy)

Dxy = arccos(Sx,y) (1.5)

Una de las primeras medidas de relacion entre dos secuencias es la distancia de edicion
(Levenshtein, 1965) entre dos cadenas o secuencias X y Y, Dxy se define como el
menor costo de insertar, eliminar o reemplazar caracteres que transformen la secuencia

X en la secuencia Y.

1.4.1. Medida basada en el alineamiento de secuencias

La distancia de edicién esta directamente relacionada al problema de alineamiento
de secuencias. Ambos problemas en esencia son equivalentes pero ofrecen diferentes
formas de ver la relacion entre dos secuencias. El alineamiento de secuencias es una
forma de representar y comparar dos o mas secuencias para resaltar las regiones de
mayor similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o evolutivas entre los genes
o proteinas comparadas. Puede analizar cambios genéticos a pequefia escala como son
la insercion, eliminacion o sustitucion de aminoacidos, mientras que cambios como:
la inversion, duplicaciéon o reordenamiento de aminoécidos, no pueden ser analizadas
a través del alineamiento de secuencias (Kamvysselis, 2003). Algunos de los métodos
de alineamiento de pares de secuencias son: las matrices de puntos, los algoritmos de

programacién dindmica y los métodos de las k-tuplas (Mount, 2004b).

El alineamiento de secuencias basado en una matriz de puntos es uno de los
métodos de alineamiento méas sencillos. Produce una familia de alineamientos para
regiones individuales de las secuencias, los que son analizados visualmente a través
de una grafica, para identificar determinadas caracteristicas de las secuencias, como
pueden ser las inserciones, eliminaciones, repeticiones y repeticiones invertidas de
aminodcidos (Gibbs and Mclntyre, 1970). Algunas implementaciones varfan el tamano

o la intensidad de los puntos en funcion del grado de similitud de los dos aminoacidos,
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para tener en cuenta las sustituciones conservadas (Maizel and Lenk, 1981). El método
de la matriz de puntos también pueden utilizarse sobre una sola secuencia, y las regiones
que comparten similitudes significativas aparecen en la grafica como lineas fuera de la

diagonal principal, como se muestra en la figura 1.1.
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(a) Matriz de puntos obtenida para el (b) Matriz de puntos obtenida del ali-
alineamiento de la proteina YLRI106C neamiento de la proteina YLR106C del
del Saccharomyces Cerevisiae con la pro- Saccharomyces Cerevisiae con la propia
teina SPAC23G3.02¢ del Schizosaccha- proteina YLR106C

romyces Pombe

Figura 1.1.: Ejemplos de alineamientos basados en matrices de puntos, generados con DOTTUP

Cuando se comparan grandes cantidades de secuencias, los métodos de alineamiento
basados en matriz de puntos dejan de ser efectivos, por lo que se necesita recurrir a
otros métodos no graficos que permitan asignar un valor numérico a los alineamientos.
Uno de los métodos mas usados es la programacion dindmica, que permite calcular el
alineamiento 6ptimo entre pares de secuencias, asignando un valor de puntuacién!
para el alineamiento obtenido. El alineamiento calculado brinda informacién util
para establecer interrelaciones entre las secuencias y hacer predicciones funcionales,

estructurales y evolutivas de las secuencias (Mount, 2004b).

Los algoritmos de alineamiento basados en programacion dindmica usan las matrices
de sustitucién (Durbin et al., 1998), para asignar un valor de penalizacién diferente
para cada sustitucién de un aminodcido por otro, o por él mismo; y una funcién y(«)
de penalizacion para las inserciones y eliminaciones de aminoacidos en las secuencias.
Para representar las inserciones o eliminaciones en el alineamiento de dos secuencias

”12 " que representan una eliminacién en una

son introducidos pequenos saltos o “gaps
de las secuencias, o una insercién en la otra secuencia. Las matrices de sustitucion y
las funciones de penalizacién son analizadas en la secciéon 1.4.1.3. Sean las secuencias

X =(X1,Xy,....X,) yY = (W1, Ys,...,Y,), s(X;,Y)) el valor asignado por la matriz

de sustitucion para el reemplazo del aminodcido X; por Y; y v(a) la funcién de

1En inglés es conocido como score
2T0s “gaps” o huecos son representados por el guién

W
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penalizacién para « inserciones o eliminaciones, entonces, la matriz de programaciéon
dindmica F' es generada desde F'(0,0) en la esquina superior izquierda, hasta la esquina
inferior derecha F'(n,m) de forma recursiva, como se muestra en la figura 1.2. El
alineamiento 6ptimo es calculado a partir de la posicién F'(n, m), donde se encuentra la
puntuacion éptima del alineamiento, haciendo una busqueda hacia atras en la matriz
F hasta la posicién F'(0,0).

-

----------------- i1

F(i-1,j) - A )

Flij-1)- Hey;  Fli)

J-m J-1 J
Figura 1.2.: Descripcién grafica del algoritmo de programacién dindmica
Fli—1,5— 1)+ s(X,, Y)),

F(i,j) = maz{ F(i—1,5)—(a),
Fli,j —1) = (a)

| W'e {1,2,...,n} (1.6)

Vi e{l,2,...,m}
Los algoritmos de alineamiento de secuencias basados en programacién dinamica son
clasificados en globales o locales, en dependencia de la porcién de las secuencias que
abarca el alineamiento. El alineamiento global busca la mejor correspondencia de las
secuencias en su totalidad, mientras el local busca la mejor correspondencia de una
subcadena en las secuencias. Usualmente el alineamiento local es mas significativo que
el global, ya que identifica patrones conservados entre las secuencias comparadas, con
una cantidad minima de “gaps” (Mount, 2004b). Calcular un alineamiento global o
local, no solo depende del algoritmo empleado, también esta estrechamente relacionado

con la combinaciéon de matriz de sustitucion y valores de penalizacion empleados
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(Mount, 2004b). La combinacién de estos valores es analizada en la seccién 1.4.1.3. El
alineamiento global puede producir un alineamiento incorrecto con grandes cantidades
de “gaps” cuando la diferencia entre las longitudes de las secuencias es alta, por lo que
se recomienda emplearlo cuando el grado de similitud entre las secuencias comparadas
es medio o alto y la diferencia entre las longitudes de las secuencias es pequena, en
otros casos es recomendable emplear algoritmos de alineamiento local (Keith et al.,
2008).

Por otra parte los métodos de las k-tuplas son métodos heuristicos que no
garantizan encontrar una solucién 6ptima del alineamiento de secuencias, pero son
significativamente mas eficientes que los algoritmos de programacion dinamica. Por lo
general en estos métodos el usuario puede definir el valor de k£ para definir la longitud de
la palabra con la cual buscar en la base de datos. Valores pequenos de k producen una
solucién mas sensible pero mas lenta y son preferibles para biisquedas que impliquen

secuencias muy cortas (Mount, 2004a).

Herramientas de busquedas sobre bases de datos de secuencias como FASTA (Lipman
and Pearson, 1985) y BLAST (Altschul et al., 1990) se basan en estos métodos ya
que son especialmente utiles en busquedas sobre bases de datos de secuencias a gran
escala, donde se asume que una gran cantidad de secuencias no tendran coincidencias
significativas con la secuencia empleada para buscar. Estos métodos identifican en la
secuencia que se emplea para buscar, una serie de subsecuencias cortas, de longitud £,
que son usadas para buscar las secuencias de la base de datos que tiene coincidencias

mas significativas con estas subsecuencias (Mount, 2004a).

1.4.1.1. Algoritmo de Needleman-Wunsch

El algoritmo de Needleman- Wunsch (Needleman and Wunsch, 1970) es un algoritmo de
programacion dindmica para hallar el alineamiento global de dos secuencias. La idea
esencial del algoritmo es ir construyendo el alineamiento 6ptimo de las secuencias a
partir del alineamiento 6ptimo de subsecuencias mas pequefias. La figura 1.3 muestra
el alineamiento global de dos secuencias de proteinas, donde se obtuvo un 28 % de

identidad y un 40 % de similitud entre las proteinas comparadas.

El algoritmo se basa en una matriz de programacion dindmica F', indexada por ¢ y
J, un indice para cada secuencia. El valor F(i,j) representa la puntuacién del mejor
alineamiento del segmento inicial X; ; de la secuencia X con el segmento Y; _; de la
secuencia Y. La matriz F' es construida de forma recursiva por la ecuacion 1.6. El

valor 6ptimo del alineamiento para cada posicion es calculado sumando el valor de

10
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Identities = 11/40 (28%), Positives = 16/40 (40%)
MVKLTSIAAGYAATA-ATASA-TTTL-AQSD--ER-----

1 - I - IR B H
MyVASETAKVASKTARDIACCFTCQCCTOFDNVERIVQHF

Figura 1.3.: Alineamiento global de las secuencias de protefnas “MVKLTSIAAGVAAIAA-
TASATTTLAQSDER” v “MVVASEIAKVASKTARDIAGCFTCQCGTQFDNVE-
RIVQHF” usando el algoritmo de Needleman-Wunsch, con matriz de sustitucién

BLOSUMS50 y penalizacién de “gaps” constante -8.

la sustituciéon correspondiente a las bases comparadas o restando la penalizacién por

inserciones o eliminaciones, al valor éptimo calculado con anterioridad.

1.4.1.2. Algoritmo de Smith-Waterman

El algoritmo de Smith-Waterman (Smith and Waterman, 1981) es un algoritmo de
programacién dinamica para hallar el alineamiento local 6ptimo de dos secuencias. Se
emplea para encontrar regiones conservadas entre secuencias cuando estas regiones
son solo una fraccion de las longitudes de las secuencias, las secuencias tienen
longitudes significativamente diferentes'?, se superponen, o cuando una secuencia es un
fragmento o subsecuencia de la otra secuencia (Mount, 2004b). La figura 1.4 muestra
el alineamiento local de dos secuencias de proteinas, para las cuales se obtuvo un 38 %
de identidad y un 77 % de similitud, valores que son mayores a los obtenidos por el

alineamiento global de estas secuencias, mostrado en la figura 1.3.

Identities = 5/13 (38%), Positives = 10/13 (77%)
TAACGVAATALA-TA
S
VASETAKVASKTA

Figura 1.4.: Alineamiento local de las secuencias de proteinas “MVKLTSIAAGVAATAATASATTTLAQSDER”
v “MVVASEIAKVASKTARDIAGCFTCQCGTQFDNVERIVQHFE” usando el algorit-

mo de Smith- Waterman, con matriz de sustitucién BLOSUMS0 y penalizaciéon de “gaps”

constante -8.

La esencia del algoritmo es similar al algoritmo de Needleman-Wunsch, pero a diferencia
de este el menor valor que puede tomar F'(7, j) es 0 y el valor 6ptimo puede estar ubicado
en cualquier posicién de la matriz de programacion dinamica, la cual se construye
de forma recursiva transformando la ecuaciéon 1.6 en 1.7. El alineamiento éptimo es

calculado a partir de la posicién F(i,j) que contiene la mayor puntuacion, haciendo

BLas longitudes son significativamente diferentes en dependencia del problema en que se aplica el
algoritmo.

11
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una busqueda hacia atrés en la matriz F' hasta encontrar una posiciéon con valor cero.

0,
Fe—-1,7—-1 X;,Y; ' 1,2,...

Fli,j) = maz | D0~ LI =D s ), L Vi€ L2, (17)
F(Z—l,j)—”}/(Oé), VJ€{1,2,...,TTL}

F(Zaj - 1) - 7(00

1.4.1.3. Matrices de sustituciéon y penalizacién de “gaps”

En proteinas relacionadas de diferentes especies es comin encontrar la sustitucion de un
aminoacido por otro, y a pesar de la sustitucién las proteinas conservan su funcién. En
estos casos en que las proteinas conservan su funcién, se dice que la sustitucion de estos
aminoacidos es compatible con la funciéon y estructura de las proteinas, pero pueden
ocurrir sustituciones en que no lo son. Las matrices de sustitucion contienen valores de
puntuacion que reflejan como un aminoacido puede ser aparejado o sustituido por otro

aminodcido en el alineamiento de secuencias.

Debido a que usualmente no se conoce el ancestro de un aminoacido en el arbol
filogenético, se asume que la probabilidad de cambiar un aminodcido A por un
aminoacido B, es la misma que la de cambiar un aminoacido B por un aminoécido
A. Adicionalmente el valor de la puntuacién también depende de la frecuencia de
ocurrencia de los dos aminoacidos y de sus similitudes fisicas y quimicas. Algunos
modelos plantean que la frecuencias de los aminoacidos no cambian durante la evolucion
(Dayhoff, 1978). Las matrices de sustitucién més conocidas son las matrices de la familia
PAM y las matrices de la familia BLOSUM.

Las matrices de la familia PAM se calculan observando las sustituciones compatibles en
proteinas muy cercanas en la evolucién, con al menos un 85 % de similitud (Dayhoff,
1978). Estas matrices se numeran desde 10 hasta 500, incrementando en 10, lo que
significa el porciento de sustituciones esperadas en un periodo de tiempo, respecto a la
matriz PAM1 tomada como base para el calculo del resto de las matrices. Una de las
matrices mas usada de esta familia es la PAM250 y produce buenos alineamientos para
secuencias distantes en la evolucién cuya similitud se encuentra entre el 14 % y el 27 %
(George et al., 1990). Otras matrices como la PAM120, PAM80 y PAM60 deben ser
usadas para el alineamiento de secuencias que tiene un 40 %, 50 % y 60 % de similitud

respectivamente.

A diferencia de las matrices de la familia PAM las BLOSUM se basan en alineamientos

observados, y no son extrapoladas de comparaciones de proteinas cercanamente

12
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relacionadas. La matrices BLOSUM surgen a partir del analisis de regiones conservadas
de gran cantidad de familias de proteinas y la comprobacion de las frecuencias relativas
de aparicion de los aminoacidos, asi como las probabilidades de sustitucion entre ellos
(Henikoff and Henikoff, 1992). Las matrices se basan en el minimo porcentaje de
identidad de los alineamientos usados para calcularlas (Mount, 2004b). Estas matrices
se numeran desde 30 hasta 90, incrementando en 5 e incluyendo la matriz BLOSUMG62.
Esta ultima es la més usada y ha sido tomada como estandar de muchos de los

programas de alineamiento.

Existen importantes diferencias en la forma en que son calculadas las matrices PAM
y BLOSUM, y esas diferencias indican como interpretar los resultados obtenidos del
alineamiento usando estas matrices (Mount, 2004b). Las matrices PAM estan disenadas
para tener en cuenta el camino evolutivo del origen de las secuencias, mientras que
las matrices BLOSUM estan disenadas para encontrar los dominios conservados de
las secuencias. BLOSUM ha demostrado actuar mejor en la puntuacién de secuencias

distantemente relacionadas que las matrices PAM (Mount, 2004b).

Por otra parte la penalizacion de las inserciones y eliminaciones, conocidas como “gaps”,
es necesaria para obtener un buen alineamiento entre dos secuencias. Si se emplea un
valor de penalizacion relativamente alto respecto a las puntuaciones de la matriz de
sustitucion entonces se obtendra un alineamiento sin “gaps”, y por el contrario, si se
usa un valor relativamente pequeno se obtendra un alineamiento con gran cantidad de
“gaps”, lo cual puede llevar a que siempre se obtenga un alineamiento global de las

secuencias, aunque se emplee un algoritmo de alineamiento local (Mount, 2004b).

El modelo de penalizacion de “gaps” mas usado es el modelo de penalizacion
extendida!®, donde se le asigna un valor de penalizacién ¢ para la primera insercién
o eliminacién, conocido como valor de penalizacién de abertura!®, y un valor de
penalizacion r para las sucesivas inserciones o eliminaciones, conocido como valor de
penalizacién extendida'® (Mount, 2004b). La funcién de penalizacién («) se define

@) =g+rx(a=1) (1.8)

Cuando se combina un algoritmo de alineamiento de programacién dinamica con la
penalizacién extendida, la ecuacion 1.6, empleada para calcular la matriz F(i,j) de

programacion dindmica, se transforma en la ecuacién (Durbin et al., 1998):

En inglés es conocido como affine gap penalty model
15En inglés es conocido como gap open penalty value
16En inglés es conocido como extended gap penalty value

13
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F(i—1,7j-1)+s(X;Y)),
F(i,j) = marq G.(i—1,5—1)+s(X;,Y;), (1.9)
Gy(i—1,7—1)+s(X,,Y)
Gx(z_laj)_r
Gy(i,j—1)—r

El modelo de penalizaciéon extendida penaliza con mayor fuerza la apertura de una
nueva insercién o eliminacién, no siendo asi con la extension, lo que significa que el
valor de penalizacion de abertura debe ser mayor o igual que el valor de penalizacion
extendida (Mount, 2004b). Una caso especifico de este modelo es el modelo de
penalizacién constante, donde ¢ = 7. En este caso la ecuacion 1.8 del valor de

penalizacién y(«) se transforma en la ecuacion:

@) = g x (a) (1.10)

Este modelo es més sencillo de implementar que el modelo extendido, ya que mantiene
la ecuacion 1.6 para calcular la matriz F' de programaciéon dindmica. Existen otros
modelos de penalizacién de “gaps” méas complejos y con un menor uso (Miller and
Myers, 1988).

Como se mencioné anteriormente los algoritmos de alineamiento local por si sélos
no garantizan un alineamiento local, dependen de las matrices de sustitucién y los
valores de penalizacion empleados. Estudios de alineamientos de secuencias, sobre
la combinaciéon de matrices de sustituciéon y valores de penalizacién han permitido
determinar valores aceptables!” para obtener buenos alineamientos locales (Altschul

and Gish, 1996). La combinacién de estos parametros se muestran en el anexo A.

1.4.2. Medida basada en la informacion de los LCB

La recombinacién de genes puede causar cambios a gran escala como pueden ser
pérdida, duplicacion o reordenamiento de genes, lo cual puede provocar que las regiones

de genes ortologos puedan encontrarse reordenadas o invertidas respecto a un genoma

ITE] autor aclara que estos valores no son los valores 6ptimos, pero producen buenos alineamientos,
determinado por los valores estadisticos K, Ay H.
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en comparacién. El Mauve (Darling et al., 2004) es un software que durante el proceso
de alineamiento, identifica las regiones conservadas que aparentan no haber sido
alteradas por el reordenamiento, las que son referidas como LCB (Darling et al., 2004).
Los LCB definidos en el alineamiento final del Mauve son aquellas regiones consideradas
verdaderamente homoélogas (Darling et al., 2004), y genes que se encuentran en un

mismo LCB son méas propensos a ser ortélogos que los que estan en diferentes LCB.

Para el calculo de los LCB el Mauve tiene dos algoritmos: el algoritmo original
del Mauve y el algoritmo progresivo(Darling et al., 2010). Ambos algoritmos se
basan en la técnica de alineamiento anclado para un rapido alineamiento de los
genomas comparados. El algoritmo original trabaja de forma o6ptima sobre genomas
relativamente cercanos en la evoluciéon, pero no alinea grandes regiones conservadas, el
tamano minimo de los bloques LCB debe ser determinado de forma manual y presenta
dificultades alineando genomas con gran cantidad de regiones duplicadas. Por otra parte
el algoritmo progresivo a pesar de que es un poco mas lento y consume mas memoria
que el algoritmo original, corrige todas las deficiencias del algoritmo original, y ademas
permite el alineamiento de un niimero mayor de genomas, permitiendo alinear genomas

mas distantes en la evolucién con menos de un 50 % de identidad.

1.4.3. Medida basada en el perfil fisico-quimico de las proteinas

En ocasiones secuencias de proteinas que tienen un alto grado de similitud funcional y
estructural, la similitud de sus secuencias de aminoécidos no supera el 20 % o el 30 %.
Estas secuencias se dicen que estdn en la zona limite!® de la homologia de secuencias,
y en la mayoria de los casos son clasificadas de forma incorrecta (Carpio-Mufioz and
Carbajal, 2002). El andlisis de la periodicidad de las propiedades fisico-quimicas de los
aminoacidos que constituyen la estructura primaria de las proteinas permite detectar
la similitud en la dimension espectral de las secuencias (Carpio-Munoz and Yoshimori,

2002), por lo que debe mejorar el proceso de clasificacién.

El calculo del perfil fisico-quimico de las proteinas se basa en la transformacion
de la secuencia de aminoacidos en una representaciéon espectral, la cual puede
ser representada graficamente por una linea de frecuencia. Esta representaciéon
espectral puede ser analizada basandose en LPC o usando la transformada rapida
de Fourier (Deza and Deza, 2006). Una vez calculado el perfil de las secuencias,
la comparacion de dos secuencias se reduce al alineamiento de la representacion

espectral de la estructura primaria de las proteinas (Carpio-Munoz and Carbajal, 2002).

8En inglés es conocida como twilight zone
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El primer paso es representar las secuencias de

04

aminoacidos como una serie numérica, asignan- i

do a cada aminodcido alguna propiedad fisico- ”

ol

quimica como puede ser: hidrofobicidad, ener- 3

gia de contacto, polaridad ionizacion, volumen, &
-0.2

superficie, accesibilidad, etc. (Carpio-Munoz and

-03

Yoshimori, 2002). La serie numérica obtenida que
representa el perfil fisico-quimico se maneja co-

mo una onda, de forma similar a las senales digi- Figura 1.5.: Perfil fisico-quimico de la
tales. En la figura 1.5 muestra la representacién proteina  YLRI06C del
espectral del perfil fisico-quimico de la proteina
“YLR106C” del Saccharomyces Cerevisiae, al sus-

tituir cada uno de sus aminoacidos por su energia

Saccharomyces Cerevisiae
usando la energia de

contacto
de contacto.

El analisis basado en la transformada de Fourier transforma el perfil fisico-quimico en
un ambito de frecuencia, para modelar la relacién entre la representacion primaria y
terciaria de la proteina. Sea X = (X1, Xs,..., Xy) la representacion del perfil fisico-
quimico de una proteina de N aminoacidos, el cepstrum C' del perfil se define aplicando

la transformada rapida de Fourier, la que se reduce a la ecuacion:

2XmTXkXn

Ck’:Z X, xXexp|—j X N

n

(1.11)

El cepstrum se divide en su parte real y su parte imaginaria, a las cuales se les aplica
filtros, como puede ser la eliminacién de algunos puntos maximos que no rebasan un
valor establecido, y operaciones de compensacién, para luego aplicar la transformada
inversa de Fourier y la transformada de Fourier (Carpio-Munoz and Carbajal, 2002).
En la figura 1.6 se muestra la parte real y la parte imaginaria del perfil obtenido en la
figura 1.5. La similitud entre la representacion espectral de las secuencias es calculada
de forma similar a los algoritmos de alineamiento basados en programacion dinamica,
pero se introduce un gradiente para que las correspondencias de las representaciones
continten diagonalmente sin la presencia de “gaps” (Carpio-Munioz and Carbajal,
2002).

El analisis basado en LPC, modela el espectro como la combinacion lineal de muestras
anteriores, similar a un proceso autoregresivo (Deza and Deza, 2006). Una vez obtenido
la representacién del perfil fisico-quimico de la proteinas, para representar el espectro
se le calcula la media movil para un tamano de ventana n, con el objetivo de
minimizar la discontinuidad en los bordes (Achelis, 1995). Sea X = (X1, Xs,..., XN)
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o

0 20 an 60 an 100 120 0 20 an 60 an o0 120

(a) Parte real de la transformada de (b) Parte imaginaria de la transformada
Fourier para el perfil fisico-quimico de la de Fourier para el perfil fisico-quimico de
figura 1.5 la figura 1.5

Figura 1.6.: Representacién del perfil fisico-quimico luego de aplicada la transformada de Fourier

la representacion del perfil fisico-quimico de una proteina de N aminoacidos, se define
la media mévil M X = (MX, M Xy, MXN_p41) como:

Zn;l X
MX; = M (1.12)
n

La similitud entre los coeficientes espectrales obtenidos para cada subsecuencia es
calculada mediante un coeficiente de correlaciéon (Deza and Deza, 2006). Uno de los
coeficiente de correlacion mas usados es el coeficiente de correlacion de Pearson, el cual
verifica si dos variables cuantitativas estan linealmente relacionadas entre si (Achen,
1982). Los valores obtenidos por el coeficiente de correlacion se encuentran en el
intervalo [—1,1], e indican el grado de relacién directa si es positivo o inversa si es
negativo. Una relacion es directa si a medida que aumentan los valores en un espectro
también aumentan en el otro, y es inversa si a medida que aumentan los valores en un

espectro disminuyen en el otro espectro (Orfanidis, 1996).

1.56. Construccion y poda del grafo del grafo de

similitud de secuencias

El grafo de similitud entre dos genomas se define como el grafo bipartido completo
no dirigido G = (V, E) (Bondy and Murty, 1976) que describe la similitud entre los
genes de dos genomas (7 y G5 de las dos especies comparadas, donde cada gen de
cada genoma representa un vértice del grafo. El conjunto de vértices V' se define como

la union de los vértices que representan genes del genoma G con los vértices que
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representan genes del genoma Go (Diestel, 2000).

Vo, = {X1, Xo, ..., X0}

Vo, ={%1,Ys,..., Y}

Ve, N Ve, = {¢}

V = Ve, UVe, = {X1, Xoy ., X0, Vi, Yy o Vi)

(1.13)

Todos los vértices que representan genes del genoma (G se
encuentran relacionados por una arista con cada uno de los
vértices del genoma Gy, y viceversa. Cada arista que conecta
cada par de vértices es pesada por la similitud entre los genes

que representan los vértices conectados por la arista.

La poda del grafo bipartido completo reduce drasticamente

la conectividad del grafo, eliminando todas las aristas no
optimas del grafo bipartido dirigido correspondiente. La mayor
parte de las aristas podadas en este proceso, se debe a la Figura 1.7.: Grafo

existencia de &reas de proteinas similares entre proteinas bipartido

. . , . .. completo
lejanamente relacionadas, o proteinas con funciones similares,
pero cuya separacion precede a la divergencia de las especies.
Seleccionando un umbral préoximo al peso éptimo de cada nodo del grafo bipartido
G, se puede asegurar que el algoritmo funciona en un ambito de distancias evolutivas

(Kamvysselis, 2003).

Sea G el grafo bipartido ponderado completo que describe la similitud entre dos
conjuntos de genes X y Y, y E el conjunto de aristas que conecta cada nodo z; € X
con cada nodo y; € Y, se construye el grafo G como la version dirigida del grafo G,
sustituyendo cada arista no dirigida de la forma (x;,y;) por dos aristas dirigidas de
la forma (x;,y;) v (y;,2;), ambas con el mismo peso de la arista no dirigida (Bondy
and Murty, 1976). Las aristas éptimas de un nodo z del grafo bipartido G; se definen
como aquellas aristas de salida del nodo, que su peso es relativamente cercano en un
rango el peso éptimo del nodo z, definido como el mayor peso de todas las aristas de
salida del nodo (Kamvysselis, 2003). Una vez podado el grafo bipartido dirigido G; se

transforma en un grafo bipartido no dirigido.

19E] autor define el umbral de la poda como el 80 % del valor del peso éptimo del nodo.
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1.6. Algoritmo de agrupamiento MCL

El agrupamiento es una técnica de aprendizaje no supervisado que divide un conjunto
de objetos en grupos (Kleinberg and Lawrence, 2001). Cada grupo estd formado por
objetos que son similares entre ellos y distintos a los que forman el resto de los grupos.
Los problemas de agrupamiento se pueden dividir en dos grupos: agrupamiento duro?” y
agrupamiento blando?!. Se dice que un agrupamiento es duro cuando un objeto puede
pertencer a un unico grupo, mientras que cuando el agrupamiento es blando puede

pertenecer a mas de un grupo (Kleinberg and Lawrence, 2001).

El procedimiento general de los métodos de agrupamiento sobre grafos, consiste en
construir un grafo y luego aplicarle técnicas de particionado. El particionado de un
grafo, es el proceso que divide el grafo en partes aproximadamente del mismo tamano,
de manera que prevalezcan pocas conexiones entre los grupos creados. En el caso de
un grafo ponderado, la particiéon se encamina a minimizar la suma de los pesos de las
aristas implicadas en el corte (Kleinberg and Lawrence, 2001). Algunos algoritmos de
particionado sobre grafo fusionan los grupos en base a la interconexién relativa y la
cercania relativa de los nodos, como es el caso de Chamelon (Karypis et al., 1999),
ROCK (Guha, 1999), MCODE (Bader and Hogue, 2003), RNSC (King et al., 2004),
SPC (Brohue and Helden, 2006), entre otros.

Los algoritmos anteriormente mencionados estan orientados al agrupamiento de genes
de un organismo segin un conjunto de caracteristicas. El problema abordado por
este trabajo intenta agrupar genes ortélogos en base al grado de similitud entre las
secuencias de genes que pertenecen a diferentes genomas. Para dar solucion a este
problema es necesario agrupar los genes por las dos dimensiones de la matriz de

adyacencia del grafo bipartido de forma simultanea.

Los algoritmos de co-agrupamiento®? son algoritmos de agrupamiento sobre grafos que
permiten agrupar las filas y columna de la matriz de adyacencia de forma simultanea
(Mirkin, 1996). Los algoritmos pueden ser divididos en cinco grupos basidndose en
el procedimiento empleado para calcular los grupos: combinacion iterativa de las
filas y columnas, divide y venceras, busqueda iterativa, enumeraciéon exhaustiva y la
identificacién de la distribucion de parametros. Varios algoritmos de co-agrupamiento
como CTWC (Getz et al., 2000), ITWC (Tang et al., 2001), DCC (Busygin et al.,
2002), FLOC (Yang et al., 2002) y SAMBA (Tanay et al., 2002) han sido empleados en

agrupamiento de secuencias sobre un conjunto de caracteristicas (Madeira and Oliveira,

20En inglés es conocido como hard clustering o crisp clustering
2lEn inglés es conocido como soft clustering o fuzzy clustering
22En inglés es conocido como biclustering
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2004).

El co-agrupamiento por lo general trabaja directamente sobre el grafo original para
producir los grupos, lo que se convierte en un proceso altamente costoso en dependencia
de la cantidad de nodos del grafo. Los algoritmos METIS (Karypis and Kumar,
1998a) y ParMETIS (Karypis et al., 2003) son algoritmos de particionado multinivel.
Primeramente, reducen el tamano del grafo, y aplican el agrupamiento sobre un grafo
mas pequenio, para luego reconstruir los grupos para el grafo original (Karypis and

Kumar, 1998b), permitiendo trabajar sobre grafos con una mayor cantidad de nodos.

Al algoritmo de particionado MCL agrupa los nodos de un grafo mediante simulacion,
calculando la probabilidad de que estos pertenezcan al grupo (van Dongen, 2000).
El algoritmo se basa en las matrices de Markov, que aplican el concepto de caminos
aleatorios®® en el grafo. Sea M la matriz cuadrada de orden N, la matriz de adyacencia

de un grafo dirigido, se define la matriz de Markov como:

Ta= Mxd! (1.14)
N
dere = > My,
i=1
dij = 0;1# j

Un camino aleatorio se define como una cadena de Markov usando las matrices de
probabilidades en cada transiciéon de un estado al otro (van Dongen, 2000). En las
matrices que conforman la cadena de Markov, el peso de los las aristas se hace mayor
en los enlaces que pertenecen a un mismo grupo y menor entre los enlaces de grupos

diferentes.

El algoritmo MCL se basa en la alternacion de las operaciones de expansion e inflacion
sobre la matriz de Markov, hasta que se obtiene una matriz idempotente. La expansion
consiste en calcular la potencia de la matriz de transicion de Markov, la cual es
responsable de permitir las conexiones entre diferentes regiones del grafo, mientras
el operador de inflacion es el encargado de fortalecer o debilitar las conexiones entre
las diferentes regiones del grafo. Sea la matriz de Markov inicial 71 = 7, r el operador

de inflacion, en la iteracion k del algoritmo se calculan las matrices 7, como resultado

23En inglés es conocido como random walks
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de la expansiéon y la matriz 7,1 como resultado de la inflacion.

Tok = Tok—1 X Tog—1 (1.15)
Tkt = (DeTon)pg = (Taxlp, @)™/ D_(7arli, q])" (1.16)

i=1

El algoritmo MCL tiene una complejidad temporal de O(k x N3), donde N es el
nimero de nodos del grafo (van Dongen, 2000). En la practica el algoritmo converge
a una matriz idempotente en k iteraciones, y por lo general k£ € [10,100]. La
operacién de inflacién tiene una complejidad de O(N?), mientras que la expansién es
el proceso méas costoso O(N?3). Usando matrices esparcidas y criterios de poda, algunas
implementaciones del algoritmo MCL logran disminuir su complejidad computacional a
O(k x N xn?) (ZOEM, 2011), donde n < N es el ntimero méximo de nodos adyacentes

a un nodo cualquiera del grafo.

1.7. Validacion de los resultados

Con la construccién del grafo bipartido a partir de diferentes combinaciones de las
medidas de similitud entre los dos genomas, el algoritmo de agrupamiento produce
resultados diferentes, de los cuales algunos pueden ser no relevantes desde el punto
de vista de la calidad del agrupamiento. Uno de los objetivos de las técnicas de
agrupamiento es incluir alguna medida de calidad, para desechar resultados poco

relevantes.

Los indices o medidas de calidad del agrupamiento pueden ser clasificados en externos,
relativos e internos (Brun et al., 2007). Los indices externos evaltan el desempeno
del agrupamiento, al comparar los resultados obtenidos contra clasificaciones de
referencia®* realizadas sobre el mismo conjunto de datos. Un agrupamiento obtenido
por un clasificador es mejor en la medida que este se parece mas a las clasificaciones
de referencia. Entre los indices externos mas usados se encuentran la medida F? (van
Rijsbergen, 1979), el indice de Rand (Rand, 1971), el indice de Jaccard (Ben-Hur et al.,
2002), el indice de Rand ajustado (Hubert and Arabie, 1985) y el indice de Minkowski
(Jardine and Sibson, 1971).

Los indices relativos se basan en el calculo de la consistencia de los clasificadores,

24L1amese clasificaciones de referencias a las clasificaciones obtenidas por bases de datos internacio-
nales que son usadas para la validaciéon de algoritmos.
25En inglés es conocida como F-measure.
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comparando los agrupamientos obtenidos a partir del mismo algoritmo bajo condiciones
diferentes, con el objetivo de decidir cual revela mejor las caracteristicas reales de los
objetos. Al no necesitar informacion externa, muchas veces son tratados como indices
internos, pero necesitan de la aplicacién repetida del algoritmo de agrupamiento para
comparar los resultados. En estos casos en que se desconoce el resultado esperado, la

validacién se hace de acuerdo al cumplimiento de algunas propiedades (Brun et al.,
2007).

Por otra parte los indices internos se basan solamente en la informacion del propio
agrupamiento, y a diferencia de los indices externos y relativos, no necesitan
informacion adicional ni la repeticion del proceso de agrupamiento. Un gran nimero de
estos indices asumen que los agrupamientos obtenidos deben cumplir que los objetos
en un mismo agrupamiento deben estar mas cerca que los objetos de agrupamientos
diferentes, por lo que se basan en la evaluacién de la compacidad u homogeneidad
de cada agrupamiento y la separacion entre cada uno de los agrupamientos. Entre los
indices internos més usados se encuentran el indice de validacién SD (Halkidi et al.,
2001), los indices basados en teoria de grafos (Bezdek and Pal, 1998), el indice de
Davies-Bouldin (Davies and Bouldin, 1979) y otros indices que evaliian la conectividad

y la densidad esperada (Stein and Niggemann, 1999).

El problema abordado en este trabajo se presenta como un problema de prediccion de
dos clases o clasificacion binaria, en la que los pares de genes py se agrupan en dos clases:
V} cuando se clasifican en ortélogos y Vi cuando se clasifican en no ortologos. Sea S un
conjunto de N pares de genes {s1,ss,...,sy} v U ={U;, Uy}, un agrupamiento sobre
el conjunto S que serd tomado como referencia, donde U; es el conjunto de pares de
genes ortélogos y Uy el conjunto de pares de genes no ortélogos. Para cada agrupamiento
V = {V1,Vu} del grafo bipartido, se obtiene una tabla de contingencia para analizar
la relacién entre los agrupamientos U y V, donde n;; = |U; N V;],Vi,j € {1,0} (Vinh
et al., 2009).

Tabla 1.1.: Tabla de contingencia

VAU | Uy Uy Totales
Vi N1 Nio ai
Vo o1 Moo )
Totales | by by | Xo;;ny =N

Como se observa en la tabla de contingencia existen cuatro posibles relaciones entre

la clasificacion obtenida V' y la clasificacién tomada como referencia U. Si un par de
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genes py es clasificado como ortélogo en V' y U entonces pp € nqp, v son nombrados
verdaderos positivos( VP); si por el contrario py es clasificado como ortdélogo en V' pero
no en U, entonces py € nyg, y son nombrados falsos positivos(FP). De igual forma se
definen los falsos negativos(FN) cuando py no es clasificado como ortélogo por V' pero
si por U, por lo que pi € ngp; v los verdaderos negativos( VN) cuando py € ngo, lo cual

indica que py no es clasificado como ortélogo en V ni en U.

La tabla de contingencia puede proporcionar varias medidas de evaluacién (Fawcett,
2004) como pueden ser la precision de la clasificacién, la exactitud, la sensibilidad y
la especificidad. La precision y la exactitud indican el porciento de pares de genes
clasificados como ortélogos correctamente, la precision a diferencia de la exactitud,
no tiene en cuenta los pares de genes clasificados como ortélogos incorrectamente. La
sensibilidad brinda la probabilidad de que un par de genes ortélogos sea clasificado
correctamente, mientras que la especificidad muestra la probabilidad de clasificar un

par de genes no ortologos incorrectamente.

VP ni1

Precision(U,V) = Ty e— (1.17)
‘ VP+VN ny+no
Ezxactitud(U,V) = PIN  biih (1.18)
o VP niy
Sensibilidad(U, V) = VPTEN it oo (1.19)
VN oo
Especificidad(U,V) = (1.20)

VN+FP:n00+n10

1.7.1. Medida F

La medida F' es una de los indices externos mas sencillos, y estd estrechamente
relacionada con la precisién y la exactitud del agrupamiento V' (Larsen and Aone,
1999). La medida devuelve un valor en el rango [0, 1] que indica cudnto se parece el
agrupamiento V' al agrupamiento U. Usando la misma notacion empleada en la seccion

anterior, el valor correspondiente a la medida F' se calcula por la ecuacion:

2 x Precision(U, V) x Ezactitud(U, V)

Ja UVv)=
_measure(U, V) Precision(U, V) + Ezactitud(U,V)

(1.21)
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1.7.2. Indice de Rand

El indice de Rand (Rand, 1971) es una medida similitud simple entre dos agrupamientos
U y V. El agrupamiento U representa la clasificacion tomada como referencia, y
V' representa la clasificacion obtenida por el algoritmo de agrupamiento. El indice
devuelve un valor en el rango [0, 1] que indica cudnto se parecen el agrupamiento V' al
agrupamiento U. Usando la misma notacion empleada en la seccion anterior, el valor

correspondiente al indice de Rand se calcula por la ecuacion:

2x O+ ON -5, 0% — 5. CF
RI(U,V) = 2 Co 2@2 2 2 (1.22)

n11 + Noo
11 + Moo + N1 + Mot

1.7.3. Indice de Jaccard

El indice de Jaccard (Ben-Hur et al., 2002) es una medida de similitud muy semejante
al indice de Rand, s6lo que no tiene en cuenta los elementos que no son clasificados
correctamente en ninguna de las particiones. Usando la misma notacion empleada en

la seccién anterior, el valor del indice de Jaccard se calcula por la ecuacién:

ni

n11 + N1 + No1

JI(U,V) = (1.23)

1.7.4. Indice de Rand ajustado

Esta medida es la version corregida del indice de Rand. Una deficiencia del indice de
Rand es que el valor esperado del indice no puede tomar valores constantes, como por
ejemplo cero. La forma general de un indice con valor esperado constante, el cual se
encuentra entre [0,1] y toma valor cero cuando el indice es igual al valor esperado,

como se muestra en la ecuacién (Hubert and Arabie, 1985):

indice — valoresperado

(1.24)

1ndlceméximo - Ualoresperado

El indice de Rand ajustado usa una distribuciéon hipergeométrica generalizada como

modelo de aleatoriedad (Hubert and Arabie, 1985), por lo que el valor esperado puede
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ser expresado CO1mo:

S CE XY Oy
Ualoresperado(CQZ]) - 2CN 772 (125)
2

Usando la misma notacion empleada en la seccién anterior, y combinando la

ecuacion 1.24 con la ecuacion 1.25 se obtiene (Hubert and Arabie, 1985):

> O X > ng

ARI(U,V) = : - 2 : - (1.26)
>0y + 30y B > 0y x 32, CY
) cy
(P11 + n1o) X (n11 + no1)
ni —

n11 + No1 + Mo + Noo
(n11 + n1o) + (P11 +n01) (11 + n1o) X (n11 + no1)

2 n11 + No1 + N1 + Noo

Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se presentaron los conceptos de homologia, ortologia y paralogia. Se
hizo un estudio sobre los algoritmos de detecciéon de genes ortologos y algunas medidas
que caracterizan las secuencias de genes. Los algoritmos de deteccion de genes ortélogos
basados en grafo utilizan la informacién del alineamiento de secuencias para construir el
grafo y podarlo usando un definicién operacional de ortologia para aplicar un algoritmo
de agrupamiento. El capitulo finaliza estudiando algoritmos de agrupamientos sobre

grafos y las medidas de validacién de los agrupamientos.
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CAPITULO 2

DISENO E IMPLEMENTACION

En este capitulo se hace un anélisis del algoritmo propuesto y su implementacién. Se
presentan las medidas de similitud de las secuencias empleadas en la solucién propuesta.
Se realiza un analisis de la implementacion de cada uno de los segmentos de la solucion

y se hace un andlisis de escalabilidad para el calculo de los alineamientos en paralelo.

2.1. Lenguage de programacion y herramientas

empleadas

En el area de la bioinformatica son muchos los lenguajes de programacién empleados y
los ambientes de programacion, unos con un mayor rendimiento que otros. Los lenguajes
de programacion mas usados hasta el momento son: C, C++, C#, Java, Perl y Python
(Fourment and Gillings, 2008); y los ambientes méas usados son: MATLAB (MathWorks,
2009b) y R (Core-Team, 2001). La mayoria de los lenguajes disponen de paquetes de

c6digo para el desarrollo de aplicaciones para la bioinformatica.

Perl incluye una coleccién de médulos, BioPerl (Stajich et al., 2002), que facilitan el
desarrollo de scripts para aplicaciones bioinformaticas, mientras que Python dispone
de un proyecto internacional de cédigo abierto, BioPython (Cock et al., 2009), que
provee un conjunto de maédulos para resolver problemas bioinforméaticos en Python.
BioPython y BioPerl incluyen moédulos para el manejo de los diferentes formatos
de archivos, alineamiento de secuencias, manipulaciéon de estructuras moleculares y

permiten interactuar con otras herramientas como:BLAST (Altschul et al., 1990) y

ClustalW (Larkin et al., 2007).
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2.1.1. MATLAB

MATLAB es un ambiente de programacion facil de usar, donde problemas y soluciones
son expresados en notaciones matematicas conocidas. Integra la manipulaciéon de
matrices, grafico de funciones y de conjuntos de datos, permite la implementaciéon
sencilla de algoritmos, la creacion de interfaces de usuarios y brinda interfaces para
interactuar con programas escritos en otros lenguajes como: C, C++, Java y Fortran.

Ademas permite el procesamiento en paralelo y la ejecucién en grupos de computadoras.

MATLAB es un lenguaje de alto nivel donde los arreglos son el tipo de dato
fundamental, con sentencias de control de flujo, funciones, estructuras de datos y
manejo de ficheros. Es un lenguaje de programacién donde se combina el paradigma de
programacion estructurada con la programacion orientada a objetos. Las operaciones
y funciones bésicas soportan las operaciones sobre arreglos sin necesidad de recorrer
los arreglos (MathWorks, 2009b).

Aunque MATLAB fue pensado de forma general para trabajos de calculo numérico,
presenta una familia de herramientas o paquetes' para resolver problemas especificos.
Estos paquetes son una coleccién de funciones que extienden el ambiente del MATLAB
para solucionar clases particulares de problemas. E1 MATLAB dispone de paquetes
para el procesamiento de senales, el control de sistemas, trabajo con redes neuronales
entre otros. La mayor parte de estas funciones se encuentran implementadas en el propio
lenguaje del MATLAB, lo que permite el acceso a su cddigo fuente (MathWorks, 2009b).

MATLAB dispone de un paquete bioinformético? que lo convierte en un ambiente
integrado para el analisis de genomas y proteomas. Usando las funciones bésicas pro-
vistas por el paquete bioinformético se pueden implementar algoritmos y aplicaciones
mas complejos. este paquete permite el manejo de los diferentes formatos de datos de
los genomas de forma local o mediante el acceso a bases de datos de genomas en la
web. Tiene implementados los algoritmos de alineamiento global y local de Needleman-
Wunsch y Smith- Waterman respectivamente, entre otras caracteristicas que pueden ser
consultadas en la ayuda oficial del MATLAB (MathWorks, 2009c¢).

2.1.2. Java

Java es un lenguaje de programacion de alto nivel, orientado a objetos, sencillo,

robusto y seguro. Los programas de Java son compilados en un cédigo intermedio, que

'En inglés se conocen como toolboxes
2En inglés se conoce como Bioinformatics Toolbox
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posteriormente es interpretado por la maquina virtual, lo que permite la portabilidad
del programa. La portabilidad permite que un programa escrito en Java se ejecute de

forma similar en cualquier sistema operativo e independiente del hardware (Schildt,
2001).

El estandar de Java dispone de un conjunto de clases que permiten el manejo de
archivos binarios, texto plano y zml, manejo de excepciones, tipos de datos, algoritmos
de ordenamiento y busqueda, entre otros. También dispone de clases para el manejo
de diferentes estructuras de datos como pueden ser: pilas, colas, listas, arboles y

diccionarios.

La comunidad de Java dispone del paquete BioJava (Holland et al., 2008), surgido
con el objetivo de proveer un conjunto de clases para la representacion y manipulacion
de informacién biolégica. BioJava dispone de clases para el manejo de los diferentes
formatos de archivos usados en la notacién de secuencias, algoritmos genéticos y
alineamientos, distribuciones estadisticas, asi como para la manipulacién de arboles

filogenéticos, entre otros (Holland et al., 2008).

En comparacion con el MATLAB el acceso a los archivos de datos es mas rapido
y eficiente. Permite el analisis de archivos de texto de forma més rapida y sencilla
que el MATLAB. Por la facilidades que brinda Java para el manejo de las diferentes
estructuras de datos, la disponibilidad del paquete BioJava y el paquete OrthoXML
y SegXML (Schmitt et al., 2011) se decide usar Java para desarrollar parte de
la aplicacién correspondiente a esta investigacion, fundamentalmente el manejo y
preparacion de los datos, la construccion y procesamiento del grafo bipartido y la

validacién de los resultados.

2.1.3. DIA, herramienta de diagramas UML

El diagrama estructurado de procesos o de flujo, es una técnica apropiadas para la
descripcién grafica de algoritmos. La herramienta DIA (Breit et al., 2009) es una
aplicacion de software libre para crear diagramas técnicos sencillos y es muy 1util para
dibujar diagramas UML, mapas de redes y graficos de flujo. La tabla 2.1 muestra los
estereotipos empleados para representar los diagramas de este trabajo empleando DIA

version 0.97.2.
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Tabla 2.1.: Estereotipos empleados en los diagramas

Representacion Descripcion

Indica el comienzo de una actividad

Indica la culminacién de una actividad

Tarea a realizar por el algoritmo
—_—

Archivo Datos consultados o modificados por las tareas

Indica el paso de una accién a otra
---------------- > Indica que un archivo es consultado o modificado

<<tipo>>
componente

Componentes de la aplicacién

—_——> Indica la dependencia de un componente de otro

2.1.4. Mauve

El Mauve (Darling et al., 2009) es una herramienta de alineamiento anclado. El
alineamiento obtenido por el Mauve permite determinar los bloques LCB, los cuales
son usados para calcular una medida de similitud entre las secuencias. Para ejecutar el
Mauve se emple6 el algoritmo progresivo por ser mas eficiente que el algoritmo original
como se plante6 en el capitulo anterior. Por defecto para el algoritmo progresivo,
el Mauve selecciona un conjunto de parametros apropiados para el alineamiento de
genomas relativamente cercanos, aunque algunos parametros pueden ser ajustados para
obtener mejores resultados (Darling et al., 2009). La figura 2.1 muestra los parametros

utilizados para la ejecucion del Mauve usando el algoritmo progresivo.

© @ Align sequences...
Parameters

Default seed wei...

[v]Use seed families )
Determine LCBs

[] Assume collinear gen...

Full Alignm... Min LCB weight: |16

Iterative refinem...

Sum-of-pairs LCB scori...

Figura 2.1.: Parametros de ejecucién del Mauve

El parametro “Match seed weight” indica el peso minimo que debe tener el patrén

de correspondencia usado para calcular los alineamiento multiples durante la primera
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iteracion del alineamiento anclado. En genomas divergentes se recomienda usar un valor
pequeno, pero el Mauve requiere que el patréon sea tinico en cada genoma, por lo que
un valor pequenio también puede reducir la sensibilidad. Si se selecciona el parametro
“Default seed weight” el Mauve selecciona el peso minimo del patrén de correspondencia
en dependencia de la longitud de las secuencias que se quieren alinear. El valor del
peso aumenta en correspondencia a la longitud de los genomas, por ejemplo genomas
de 1M B tienen un peso cercano a 11 y genomas de H5M B tienen un peso cercano
a 15. En algunos casos estos altos valores reducen el ruido en la correspondencia y
pueden conducir a mejores resultados del alineamiento. Directamente relacionado con
el patrén de correspondencia se encuentra el parametro “ Use seed families”, con el cual
el Mauve usa tres patrones de correspondencias en lugar de uno, lo que permite usar

pesos mayores en organismos relativamente cercanos sin perder sensibilidad.

Cuando se selecciona el parametro “Determine LCBs” el Mauve identifica las
correspondencias entre genomas y calcula los bloques LCB, en otro caso solo determina
las correspondencias. Para determinar la pertenencia de una secuencia a un LCB por
similitud se usa el parametro “Min LCB Weight”. Por defecto el Mauve usa 3 veces el
peso minimo del patrén de correspondencia, pero se recomienda seleccionar este valor
de forma manual (Darling et al., 2009). Para la presente investigacién se decidi6 usar
el valor 16, el cual se corresponde con la tercera parte de la longitud minima de las

secuencias en nucledtidos.

Existen otros parametros como “Assume collinear genomes”, con el cual se asume
que no existen reordenamientos en los genomas comparados. Usando el parametro
“Full Alignment” el Mauve realiza una busqueda anclada recursiva y se calcula el
alineamiento completo usando MUSCLE (Edgar, 2004), y cuando se combina con
“Iterative refinement”, MUSCLE refina el alineamiento, evitando la polarizacién de la
inferencia filogenética con un sélo arbol guia. El parametro “Sum-of-pairs LCB scoring”
aun se considera experimental en el Mauve y se recomienda no emplearlo cuando se

comparan genomas colineales (Darling et al., 2009).

Para la ejecucién del Mauve fue necesario combinar los archivos GenBank de los
cromosomas en un solo archivo GenBank para cada genoma. Entre los archivos de
salida del Mauwve se encuentra el archivo del arbol guia, el backbone y el archivo principal
de la salida en formato XMFA, el cual es de interés para el calculo de los limites de
cada LCB. Directamente el Mauve no determina los limites de los bloques LCB, por
lo que se recurrié a la herramienta makeBadgerMatrixz (Darling et al., 2008), a la
cual se le pasa el archivo de la salida en formato XMFA y devuelve un archivo con los

limites de cada LCB. En total de obtuvieron 463 LCBs con una longitud minima de
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Figura 2.2.: Representacién de los LCB obtenidos por el Mauve

80 nucledtidos, lo cual se corresponde por los reportados por el Mauve en la figura 2.2.

2.2. Manejo de los datos de experimentacion

Las levaduras son organismos muy estudiados y existe un amplio conocimiento
funcional sobre estos, que permite validar resultados de un algoritmo con resultados ya
existentes. Son de un tamano de genoma mucho més pequenio que el genoma humano,
lo cual permite el andlisis comparativo de las secuencias con un costo razonable de
tiempo y espacio. Por estas razones se decidi6 emplear los genomas de las levaduras del
Saccharomyces Cerevisiae (Goffeau, 1996) y Schizosaccharomyces Pombe (Wood, 2002)
para validar los resultados del algoritmo propuesto en este trabajo (ver figura 2.3). Los
datos de los genomas fueron obtenidos desde el sitio oficial de INPARANOID (Ostlund
et al., 2010), asi como la lista de pares de genes ortélogos obtenida por el algoritmo
de INPARANOID 7.0 para este par de genomas. Se decidié emplear la lista de pares
de genes ortologos obtenida por INPARANOID porque es uno de los algoritmos de
deteccién de genes ortélogos mas reconocidos. Ademas las listas de ortélogos curadas

manualmente no brindan los genomas empleados para su confeccion.

(a) Saccharomyces (b)  Schizosaccha-
Cerevisiae romyces Pombe

Figura 2.3.: Genomas usados en la experimentacién
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Los archivos en formato XML obtenidos de INPARANOID contienen el nombre del gen,
la descripcion y la secuencia de aminodacidos que representa la proteina. Para obtener
la informacién de las posiciones iniciales y finales de cada gen dentro del genoma,
el cromosoma al cual pertenece y si estd anotado en complemento reverso o no, se
usaron los archivos GenBank de cada cromosoma de los genomas, los cuales fueron
tomados del sitio oficial de NCBI. La informacién de los datos de INPARANQOID vy los
archivos GenBank de cada genoma se combinaron en un archivo de datos en formato
FASTA. Para este propoésito se desarrolld la aplicacion XML2FASTA en Java, la
cual toma los archivos XML de INPARANOID y combina la informacién de estos
con la informacion de los archivos GenBank de NCBI, como muestra la figura 2.4.
Las secuencias de los archivos XML no encontradas en los archivos GenBank fueron
desechadas por pertenecer al cromosoma mitocondrial. La lista de los genes desechados
de cada genoma puede ser consultada en el anexo C. En la tabla 2.2 se muestra un

resumen de los datos de los genomas luego de eliminar los pares desechados.

. Cargarinformacidn de las
Secuencias en formato XML secuencias de INPARANOID
Archivos GenBank para Venficar las secuencias con los archivos
cada cromosoma GenBank de los cromosomas de NCEI
Genelaralch'nm en formato FASTQ—) Archiva en formata FASTH

Cargar pares de genes ontdlogos )

del archivo OrthoXML de INPARANCID

Verificar pares de genes ortdlogos Lista de pares de
con las secuencias anotadas genes ortdlogos

Figura 2.4.: Esquema general del manejo de los datos

La lista de pares de genes ortélogos dada por INPARANOID en formato OrthoXML
es transformada a una lista de pares de indices de genes usando la aplicacion
OrthoXML2List desarrollada en Java. Los pares de indices se definen como g1 Igo,
donde I representa el indice de la secuencia segin el orden de las secuencias en el
archivo FASTA del primer genoma, y I5o representa el indice de la secuencia segin el
orden de las secuencias en el archivo FASTA del segundo genoma. Fueron desechados

los pares de genes ortologos donde al menos una de las secuencias que lo componen
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Tabla 2.2.: Resumen de los genomas

Saccharomyces | Schizosaccharomyces
Cerevisiae Pombe
Cromosomas 16 3
Genes 5861 5006
Genes desechados 23 16
Longitud Mix. 16 24
Longitud Max. 4910 4924
Longitud Promedio 495 470

es una de las secuencias desechadas en alguno de los genomas, quedando 3807 pares
de genes ortélogos luego de eliminar 12 pares. Los pares de genes ortélogos desechados

pueden ser consultados en el anexo C.

2.3. Definicion general del algoritmo

El algoritmo de deteccién de genes ortologos propuesto en este trabajo parte de los
archivos en formato FASTA de los dos genomas a comparar y devuelve una lista de
pares de genes ortodlogos. Un primer paso del algoritmo es calcular las medidas de
similitud entre cada par de genes entre ambos genomas para construir el grafo bipartido
completo. A continuacion se le aplican técnicas de poda al grafo bipartido para reducir
la conectividad de los nodos, eliminando aristas de baja similitud, y después de podado,

se transforma en una matriz de adyacencia cuadrada para ser agrupada por el algoritmo
MCL.

Una vez agrupado el grafo bipartido usando el algoritmo MCL, se aplica una politica de
asignacion de genes ortélogos a los grupos obtenidos, para conformar la lista de pares de
genes ortologos devuelta por el algoritmo. Esta lista de ortélogos es validada tomando
como referencia la lista de genes ortélogos obtenida por el algoritmo de INPARANOID.
Para esta validacion se usan las medidas de validacién externas, siendo la medida ARI
la medida de mayor importancia en la validaciéon. La figura 2.5 muestra los pasos del

algoritmo propuesto de forma general.

El MATLAB fue de gran utilidad para la implementacién de una parte del algoritmo,
pues con el paquete bioinformatico se realizaron los alineamientos locales con la funcién
swalign y los alineamientos globales con la funciéon nwalign, asi como el calculo del
perfil fisico-quimico a partir de los alineamientos obtenidos. Los alineamientos de pares

de secuencias se implementaron de forma paralela empleando la instruccion parfor
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Saccharomyces )
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Figura 2.5.: Esquema general del algoritmo

Validar los resultados | |
del agrupamiento

Lista de pares de |..... aeat
genes artdibgos

(MathWorks, 2009a) que provee el paquete de procesamiento en paralelo® del MATLAB.
Se implementaron las funciones calculate _alignment _features para el célculo de
los alineamiento par a par de todas las secuencias, y calculate__profile_features
para el calculo de la medida de similitud basada en los perfiles fisico-quimicos de cada

par de secuencias, como se muestra en la figura 2.6.

Usando las facilidades que brinda Jave se implementé un conjunto de clases para
desarrollar una parte del algoritmo. Estas clases se agruparon en paquetes de clases
teniendo en cuenta la funcionalidad general de cada clase. La figura 2.7 muestra la
relacién entre cada uno de los paquetes de clases implementados. De forma general se
programaron dos paquetes basicos, el paquete core y el paquete o, y cinco paquetes
de aplicaciones para el procesamiento de los datos del algoritmo, los cuales dependen

de los paquetes basicos y de los paquetes BioJava y OrthoXML.

El paquete core, contiene las clases para representar los elementos basicos usados por
el algoritmo, como son las secuencias, los bloques de orden conservado, los bloques
LCB y los pares de genes. Por su parte el paquete 0, contiene las clases empleadas

para realizar la lectura y escritura de los elementos bésicos en ficheros de texto plano,

3En inglés es conocido como parallel computing toolbox
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<<function>> <<function==> <<function>=
calculate_alignment_features calculate_alignment_feature calculate_similanty

<<function=>= <<function=> <<function=>>
calculate_profile_features calculate_profile_feature calculate_profile

<<function==
replace_contact_energy

Figura 2.6.: Esquema general de los elementos del algoritmo desarrollados en MATLAB

<<package=>> <<package>=
BioJava.jar OrthoXML jar

<<package=>
data

<<package>>
features

<<package>>
core

<<package>>
graph

==app=>
ApplicationSelection

<<package>>

o —| |

<<package>>
graph.cluster

<<package>>
walidatian

Figura 2.7.: Esquema general de los elementos del algoritmo desarrollados en Java

asi como la lectura y escritura de matrices de datos.

Las aplicaciones para el manejo de los datos del algoritmo se agruparon en el paquete

data, y las aplicaciones para las operaciones sobre las medidas de similitud, como
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son el calculo de algunas medidas, la normalizacién y la agregacion de medidas,
fueron agrupadas en el paquete features. Por otra parte, los paquetes graph y
graph.cluster contienen las aplicaciones para el manejo del grafo bipartido como
matriz de adyacencia. Estos contienen aplicaciones para las operaciones de poda,
transformacién, asignacion de genes ortdlogos e implementaciones de los algoritmos
de deteccion de genes ortélogos basados en BUS'y RBH. En el paquete validation se
incluyen las aplicaciones para el cdlculo de las medidas de validacién implementadas.
Para ver una informacién més detallada de las clases implementadas consultar el

anexo B.

2.4. Medidas de similitud

En este trabajo se emplean cuatro medidas de similitud que tienen en cuenta
diferentes aspectos relacionados con las secuencias comparadas. Estos aspectos son:
el alineamiento de las secuencias, la longitud de las secuencias, la pertenencia de las
secuencias a los bloques LCB, y la informacion del perfil fisico-quimico de las proteinas.
Las medidas de similitud entre pares de secuencias se representan mediante una matriz,
donde cada fila representa genes del primer genoma, las columnas genes del segundo
genoma y cada celda contiene el grado similitud entre los genes que corresponden a la

fila y la columna de la celda.

Los valores de las medidas de similitud son normalizados en el intervalo [0, 1], dividiendo
por el maximo valor de similitud obtenido. En los casos en que el grado de similitud
es negativo, se considera una similitud no significativa, y se asume como valor nulo
el cero. Para normalizar y corregir los valores negativos de una matriz de similitud,
se implement6 en Java la aplicacion CalculateNormalizedMeasure, la cual se le
indica una matriz de similitud y se normalizan sus valores dividiendo entre el méximo
valor de similitud que alcanza la matriz, y se reemplazan las similitudes negativas por

el valor nulo.

2.4.1. Similitud basada en el alineamiento de secuencias

Como se analizé en el capitulo anterior, el alineamiento de secuencias brinda una de
las medidas mas influyentes en la clasificacion de genes ortélogos. Hasta el momento
los trabajo realizados en el laboratorio de Bioinforméatica de la UCLV han trabajado
esta medida de similitud basada en la puntuacién del alineamiento local o global

de secuencias. El alineamiento local brinda la relacién funcional entre las secuencias,
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mientras que el global brinda la relacién estructural. En este trabajo se propone basar
la medida de similitud en una combinacién de la puntuacion del alineamiento local y
global a partir de la agregacion de las dos medidas. El objetivo es tener en cuenta la

relacion funcional y estructural de las secuencias en comparacion.

Sean los genomas Gy = (X1, Xa, ..., X,) y G2 = (Y1, Ys,...,Y,,), con n y m secuencias
respectivamente, la medida de similitud basada en la puntuacion del alineamiento local

entre cada par de secuencias de ambos genomas se define como:

ca_local(X;,Y;) ,ca_local(X;,Y;) >0

iy Lj 4y
0 cca_local(X;,Y;) <0
swalign(X;,Y;)
méx(swalgin(Xy, Y)))
Vk e [1,n]; Ve [l,m]

Slocal(Xthj) = { (21)

ca_local =

De forma similar se define la similitud basada en la puntuacion del alineamiento global
entre cada par de secuencias, sustituyendo la funcion de alineamiento local swalign

por la funcién de alineamiento global nwalign:

S oba XHY =
gtobat (X, Y) 0 ,ca_global(X;,Y;) < 0

nwalign(X;,Y;)

méx(nwalgin(Xy, Y))
Vk e [1,n); VIe[l,m]

{ ca_global(X;,Y;) ,ca_global(X;,Y;) >0

ca__global =

Adicionalmente con la similitud del alineamiento global de cada par de secuencias se
calcula el porciento de similitud usando la representacion del alineamiento, el cual es

empleado posteriormente para realizar operaciones de poda sobre el grafo bipartido.

4 resultante del alineamiento

Sea A = (A1, As, ..., A,) la cadena de correspondencias
global de las secuencias X; y Yj, el porciento de similitud entre X; y Y; se define segtin
la ecuacion 2.3, donde Identidad(A) es la cantidad de veces que aparece el caracter “|”

W, ”

en Ay Similitud(A) es la cantidad de veces que aparece el caracter

) 100 x (Identidad(A) + Similitud(A))

PS(A - (2.3)

4La cadena de correspondencia esta compuesta por
similitud, y ¢ ” para otros casos

LL|77

para indicar identidad, “:” para indicar alta
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La medida de similitud S; basada en la puntuacion del alineamiento, propuesta en este
trabajo como la combinaciéon de la medida de similitud basada en la puntuacion local

y global, se define usando la media aritmética como:

Stocal(Xiy Y;) + Sgiobar (Xi, Y5)

S1(X3,Y;) = 5

(2.4)

El algoritmo 1 muestra el pseudocodigo de la funcion calculate _alignment__feature
implementada en el MATLAB, para el calculo de la medida de similitud combinando la
puntuacion de los alineamientos locales y globales. Esta funcion recibe como parametros
las secuencias de los dos genomas, la matriz de sustitucion y valores de penalizaciéon de
“gaps” para calcular los alineamientos par a par. El porciento de similitud se calcula
usando la funcion calculate__similarity, también programada en MATLAB. Como
salida produce tres archivos, la matriz de puntuacion del alineamiento local, la matriz
de puntuacion del alineamiento global y la matriz de porciento de similitud, como se
muestra en la figura 2.8. Las matrices de puntuacién obtenidas por el MATLAB son
agregadas en una sola matriz de puntuacion usando la media aritmética, a través de
la aplicaciéon AggregateMeasures desarrollada en Java, a la cual se le indican las

matrices de entrada y produce como salida la nueva matriz agregada.

& Cargarinformacian de
- las secuencias

Schizosaccharomyce |-
Spombe

Saccharomyces
CerevisiaeScerevisiae

-1 Matriz de porciento de simil'rtu-:ﬁ

Calcular alineamientos locales y globales "} ) B
caloulate_alignment_feature o Matriz de puntuaciin local

.
..ﬂ..

N _:" ﬂ Matriz de puntuaciin gbbaﬁ
Agregar matrices de puntuaciin Lo
A tahe T, . -
garegaieiisasures 2] Matriz de puntuacidn agregada
F Similitud basada en el alineamiento

Figura 2.8.: Esquema general del cdlculo de la similitud basada en el alineamiento

2.4.2. Similitud basada en la longitud de las secuencias

La medida de similitud basada en la longitud de las secuencias es calculada a partir de la
distancia de las diferencias renormalizadas (Duch, 2000). Esta distancia se transforma
en medida de similitud, expresando la similitud en funcién de la distancia en la primera

ecuacion de 1.5, por lo que la medida de similitud S5 basada en la longitud de las
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Algoritmo 1 Calculo de los alineamientos locales y globales
Input: G1, G5, scoreMatrix, open, extend
for all s; € G; do
local < array()
global < array()
sim < array()
parfor s; € G, do
local[j] <= swalign(s;, sj, scoreMatriz, open, extend)
global[j] <— nwalign(s;, s;, scoreMatrix, open, extend)
sim[j] < calculate__similarity(global[j))
end for
saveScore(local, “PuntuacionLocal.out”)
saveScore(global, “PuntuaciénGlobal.out”)
save(sim, “PorcientoSimilitud.out”)
end for

secuencias se define como:

|longitud(X;) — longitud(Y;)|
méx (longitud(Zy)) — min(longitud(Zy))
Z = X17X27"'7Xn7§/17y27"'7ym

VEk € [1,n + m]

So(X,,Y;) = 1- (2.5)

Si una secuencia X; de un genoma tiene una longitud muy pequena v otra secuencia
T
Y, del otro genoma tiene una secuencia relativamente grande, entonces es probable que
J )
tengan un alto grado de similitud, dado por la puntuacion del alineamiento local. Esto
puede provocar que secuencias poco semejantes se clasifiquen incorrectamente. Por otra
parte la similitud basada en sus longitudes tiende a ser un valor pequenio, el cual sirve

de contrapartida al alto grado de similitud obtenido por el alineamiento.

Para el célculo de la medida de similitud basada en la longitud de las secuencias se
emplea la aplicaciéon CalculateLengthMeasure, desarrollada en Java. A esta se le
indican los archivos en formato FASTA de los dos genomas, y produce como salida la

matriz de similitud entre los dos genomas, calculada segin la ecuaciéon 2.5.

2.4.3. Similitud basada en la pertenencia a los bloques LCB
La similitud basada en la pertenencia a los bloques LCB obtenidos por el Mauve, se

calcula a partir de las distancia entre los pares de secuencias, teniendo en cuenta la

pertenencia a los bloques LCB. Esta distancia se transforma en medida de similitud,
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expresando la similitud en funcién de la distancia en la primera ecuacién de 1.5, por
lo que la medida de similitud S3 basada en la pertenencia a los bloques LCB se define

como:
S3(Xi,Yj) =1 — dleb(X;,Y)) (2.6)

Sean los genomas G = (X1, Xa, ..., X,) v Go = (Y1,Y3,...,Y,,), LCBIk, ] la matriz
de la cantidad de aminodcidos de cada secuencia en cada LCB, donde LCBk,1...n]
es la cantidad de aminoacidos de las secuencias del genoma G; en el bloque k y
LCB[k,n+1...n4+m] es la cantidad de aminoécidos de las secuencias del genoma GJ;

entonces la distancia entre dos secuencias X; y Y; del genoma G y G5 se define como:

1 cantidad LC B

(X Y;) = 5> Y dich(k X, Y)) (2.7)
k=1
0, st max(LCBIk,]) = min(LC Bk, 1))
dich(k, X,,Y;) = \LCB[k,i] — LOB[k,n + j)|

max(LCBlk,l]) — min(LC B[k, ])
Vie[l,n+m];k=1...cantidadLCB

donde P es la cantidad de LCB donde una o ambas secuencias del par contiene al menos
un aminoacido. En la figura 2.9 se indica la secuencia de pasos a seguir para obtener
esta medida de similitud. La aplicacion CalculateL CBMeasure, implementada en
Java, recibe los archivos en formato FASTA de los dos genomas en conjunto con el
archivo de los limites de cada LCB obtenidos con makeBadgerMatrix, y produce
como salida la matriz de similitud entre los dos genomas calculada segin la ecuacion 2.6,
el archivo con los limites de cada LCB y el archivo con la cantidad de aminoédcidos de

cada secuencia en cada LCB.

El archivo de los limites de los L CB, contiene una linea con cuatro elementos por bloque,
donde los dos primeros representan las posiciones inicial y final dentro del primer
genoma; y los dos tltimos las posiciones dentro del segundo genoma. La cantidad de
aminoacidos de cada secuencia en cada LCB, se guarda en forma matricial, guardando
una linea para cada fila, donde las columnas son separadas por espacios. Primero se
guardan las k filas correspondientes al primer genoma y luego las k filas del segundo

genoma, siendo £ la cantidad de bloques LCB.
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Figura 2.9.: Esquema general del cdlculo de la similitud basada en la pertenencia a los LCB

2.4.4. Similitud basada en el perfil fisico-quimico de las proteinas

Como se estudio6 en el capitulo anterior el perfil fisico-quimico de las proteinas puede
ser analizado mediante la transformada rapida de Fourier o por LPC, siendo esta
ultima la seleccionada para el desarrollo de este trabajo. A diferencia de los métodos
tradicionales, el analisis del perfil fisico-quimico propuesto en este trabajo no se basa en
el alineamiento de la representacion espectral de las secuencias, si no, en el calculo de
la representacion espectral de las secuencias a partir del alineamiento global de ambas

secuencias.

Tomando como referencia el alineamiento global de dos secuencias, se buscan las
regiones de correspondencia sin “gaps” y se sustituye cada aminoacido por su energia
de contacto, para luego calcular la relacion entre las dos representaciones espectrales
usando el coeficiente de correlacion de Pearson. La siguiente tabla muestra la energia

de contacto de cada aminoéacido.

Tabla 2.3.: Energia de contacto correspondiente a cada aminoacido

A R N D C Q E G H I
-0.03 0.08 0.12 0.18 -0.35 0.14 0.22 0.05 -0.03 -0.32

L K M F P S T \)\% Y \'%
-0.1 032 -0.28 -0.35 0.17 0.11 0.03 -0.28 -0.25 -0.27

Una vez sustituidos cada uno de los aminoacidos por su energia de contacto para

determinar la representacion espectral de la region, se calculan las medias moviles para
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cada uno de los espectros usando la ecuaciéon 1.12. A partir de los nuevo espectros
obtenidos se calcula el coeficiente de correlaciéon de Pearson, donde la correlacion es
significativa si el valor de significacién obtenido es menor que 0,05, por lo que el grado

de similitud de una regién sin “gaps” se define como:

Corrpearson(MX, MY') =

{ corr(MX, MY) ,sig <0,05 (2.8)

,stg > 0,05

Una vez calculada la similitud de cada una de las R regiones sin “gaps”, es necesario
combinar estas similitudes para determinar la similitud global de las dos secuencias
comparadas. Las similitudes de cada una de las regiones son agregadas hallando la
relacion del grado de similitud en funcién de la longitud de la regién, para la longitud del
alineamiento sin “gaps”, por lo que la medida de similitud S; basada en la informacion

del perfil fisico-quimico de las proteinas se define como:

ZI?:O COTTPearson(MXik, MY}]C) X lOTLgk

S4(Xi7 }/;) = Z}If_o lO’I’Lgk

(2.9)

Como se observa en el algoritmo 2, el cédlculo de la similitud basada en el perfil
fisico-quimico de las proteinas parte del alineamiento global obtenido por la funcién
nwalign del MATLAB, en el cual se buscan las regiones de correspondencias
sin “gaps”, y se sustituyen los aminodcidos por su energia de contacto usando la
funcién replace__contact__energy, programada en el MATLAB. Una vez obtenida
la representacion espectral de la region, se calcula la media movil usando la funcién
tsmovavg del MATLAB, para un tamano de ventana indicado como parametro.
Finalmente, se calcula el coeficiente de correlacién de Pearson usando la funcién corr
del MATLAB, la cual devuelve el valor de correlacion y la significacién estadistica.
Se desechan las correlaciones no significativas. Una vez calculados los coeficientes de

correlacion para cada una de las regiones, se combinan segin la ecuaciéon 2.9.

Las operaciones sobre arreglos hacen que el calculo de la similitud sea un proceso
computacionalmente muy costoso. Para ahorrar tiempo de computo y evitar realizar
calculos innecesarios se decidié calcular esta medida de similitud de forma independien-
te a la similitud basada en el alineamiento, aunque es necesario recalcular una parte
de los alineamientos globales. La similitud se calcula solamente en aquellos pares de

secuencias que no resultan podados por la homologia de las secuencias (ver seccién 2.5).

El célculo de la medida de similitud se implementé con la ayuda de Java y MATLAB.
En Java se programaron las aplicaciones MatrixMask2List y List2Matriz, donde

la primera toma una mascara de poda y crea una lista con los pares de genes no
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Algoritmo 2 Calculo de la similitud basada en el perfil fisico quimico de las proteinas
Input: G, G, pares, scoreMatrix, open, extend, wndSize
simProfile < array()
parfor (s;,s;)r € pares do
global < nwalign(s;, s;, scoreMatrix, open, extend)
rLen < array()
rCorr < 0
for all r; € regionesSinGaps(global) do
rLen|l] < len(r))
ceSy « replace__contact__energy(r;.seql)
ceSy + replace__contact__energy(r;.seq2)
maS; < tsmovavg(ceSy,’s’, wndSize)
maSy < tsmovavg(ceSs,’s’, wndSize)
profile < corr(masS;’, maSy’,'type’,’ Pearson’)
if profile.sig < 0,05 then
rCorr < rCorr + profile.corr x rLen|l]

end if
end for

imProfilelk] — rCorr
simProfile sum(rLen)

end for
save(simProfile, “SimilitudPerfil.out”)

podados, v la segunda toma las lista de los pares no podados con su grado de similitud
y construye una matriz de adyacencia de un grafo bipartido. A partir de la lista
de pares obtenida por MatrixMask2List, la funcién calculate__profile_feature,
programada en MATLAB, calcula la similitud basada en el perfil fisico-quimico para
las secuencias presente en la lista. Los alineamientos de los pares de secuencias son
calculados de forma paralela usando la instruccion parfor del MATLAB. Esta funcion
devuelve una lista con la similitud de cada par de secuencias, la cual se transforma en
la matriz de similitud usando la aplicacién List2Matriz. La figura 2.10 muestra los
pasos necesarios para el calculo de la similitud basada en el perfil fisico-quimico de las

proteinas.

2.5. Construcciéon y poda del grafo similitud

El grafo bipartido de la similitud entre las secuencias se construye a partir de la
agregacion de las diferentes medidas de similitud usando la media aritmética mostrada
en la ecuacién 2.10. El grafo se representa como una matriz de adyacencia, donde
cada fila representa una secuencias del Saccharomyces Cerevisiae, cada columna una

secuencia del Schizosaccharomyces Pombe y una celda representa la similitud entre las
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?

Tomar las aristas del grafo
Mascara de poda  fueeveanend? na podadas por homalkagia |----++=+«--p Lista de pares de genes
par homalogia (40%) MatrixhMask2List £| no podados por homologia

Saccharomyces . £
CerevisiaeScerevisiae | ™., Calcular similitud basada en el perfil y.&°
- fisico-quimico de las proteinas g Lista de similitud entre
o calculate_profile_featurs H '.-‘. pares de secuencias

Schizosaccharomyos  |* 7
Spombe v

Transformar lista de similitud g, ) .
en una matiiz de adyacencia Prrereereenesd Matriz de adyacencia ]
List2Matrix Similitud basada en el peri

Figura 2.10.: Esquema general del célculo de la similitud basada en el perfil fisico-quimico de las

proteinas

secuencias representadas por la fila y la columna.

S(XiY;) = Xisk(Xi,Yj) (2.10)

Como se estudié en el capitulo anterior, el grafo bipartido completo es muy denso,
lo que hace muy costoso su procesamiento. Con el objetivo de reducir la complejidad
computacional sin perder informacion, se aplican politicas de poda para reducir la
conectividad del grafo. En este trabajo se aplica una politica de poda por homologia
de las secuencias, poda por umbral, poda para eliminar las ambigiiedades del grafo
teniendo en cuenta los bloques de orden conservado y poda para la asignaciéon de los
genes ortélogos a partir de los grupos obtenidos por el algoritmo de agrupamiento. Esta

ultima politica de poda es analizada en la seccién 2.6.

La poda por homologia de las secuencias elimina los pares de secuencias que no son
homologos entre si, basdndose en el porciento de similitud del alineamiento global de
las dos secuencias calculado empleando la ecuacion 2.3. Esta politica de poda reduce
significativamente la conectividad del grafo y determina los pares de genes a los que
se les calcula la medida del perfil fisico-quimico de las proteinas. En la literatura
referenciada en el capitulo anterior se consideran secuencias homélogas cuando tiene
al menos un 35 % de similitud, valor que puede variar en dependencia de la distancia

evolutiva que separa las especies comparadas. Como las especies empleadas para la
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validacién en este trabajo son relativamente cercanas en la evolucion, se decidié emplear

como limite un 40 % de similitud.

La poda por umbral, como se estudié en el capitulo anterior, busca eliminar todos
los pares que su grado de similitud es muy pequeno respecto a los mejores grados
de similitud del grafo. Se podan los valores por fila y columna, buscando las mejores
correspondencias por cada fila y cada columna, para eliminar todos los pares que no
rebasan el umbral de la mejor correspondencia por ambas dimensiones. En la literatura
el umbral se define como el 80 % de las mejores correspondencias, valor que serd tomado

para el desarrollo de los experimentos de este trabajo.

El proceso de eliminacién de las ambigiiedades del grafo bipartido parte del célculo
de los bloques de orden conservado (Kamvysselis, 2003), usando las posiciones
de las secuencias dentro de cada uno de los genomas. Inicialmente se buscan las
correspondencias uno a uno dentro del grafo bipartido. Dos secuencias X; y Y, son
correspondencias uno a uno, si existe una arista entre los nodos que representan las

secuencias y no existe otra arista de esos nodos hacia otros nodos del grafo bipartido.

Una vez obtenidas las correspondencias uno a uno, se determinan las correspondencias
cercanas entre si, y se conforman los bloques de orden conservado. Dos relaciones se
consideran cercanas si las secuencias que los componen estan en el mismo cromosoma
de cada genoma, en la misma hebra y la distancia intergénica entre las secuencias de
cada genoma no supera los 20 000 pares de bases (Kamvysselis, 2003). Ademé&s una
relacion pertenece a un bloque de orden conservado si es cercana al menos a una relacién
de las que se encuentran en el bloque. Los bloques de orden conservado que tengan
menos de tres pares de genes, no son tomados en cuenta, para evitar la confusién por

el reordenamiento de genes aislados.

Una vez que se calculan todos los bloques de orden conservado se eliminan las
ambigiiedades del grafo bipartido. Para cada gen de ambos genomas se buscan los
bloques de orden conservado a los cuales el gen es cercano, y se eliminan las aristas

que conectan este gen con genes no cercanos a estos bloques.

Para la construccion del grafo bipartido se implementé en Java la aplicacion
AggregateMeasures, que toma un conjunto de medidas de similitud y usando
la media aritmética las agrega en una sola matriz de adyacencia. La mayor parte
de los algoritmos realizan la poda directamente sobre el grafo, lo cual no permite
reutilizar la informaciéon calculada en cada paso. En la solucién propuesta la
poda no se realiza directamente sobre el grafo, se crea una mascara de poda,

que no es mas que una matriz donde se marcan los pares podados, y luego se
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combina con la matriz de adyacencia del grafo bipartido usando la aplicacién

Matriz2Undirected Pruned Matrix programada en Java.

Para crear méascaras de poda por homologia de las secuencias se usa la aplicacién
Matriz2MaskNonHomologs y para crear la mascara de poda por umbral se
usa la aplicacion Matriz2UndirectedMask, ambas programadas en Java. A estas
aplicaciones se les indica la matriz de adyacencia del grafo y los valores de umbral en
cada caso, para obtener una mascara de poda. Los elementos podados en la méscara
se marcan con el valor 2. Lo mismo ocurre cuando se combina la mascara con el grafo
bipartido no podado. Las ambigiiedades del grafo bipartido pueden ser podadas a través
de la aplicacion MatrixResolve Ambiguities o en el momento de transformar el grafo
para ser agrupado, a través de la aplicacion Matrix2M CL, ambas desarrolladas en

Java.

2.6. Agrupamiento sobre grafo bipartido y politica de

asignacion de genes ortdélogos

Para realizar el agrupamiento sobre el grafo bipartido se usa la implementacién del
algoritmo MCL disponible en los repositorios de Ubuntu. Como se estudié en el capitulo
anterior este algoritmo depende del valor de inflacién, que se indica con —:. Para esta
investigacion al igual que el algoritmo de OrthoMCL se tom6 como valor de inflacion

1.5, que segtn la bibliografia consultada produce buenos resultados.

Para poder agrupar el grafo usando el algoritmo M CL es necesario transformar la matriz
de adyacencia del grafo bipartido pesado en un formato que acepte la implementacion
del algoritmo. Para esto se utiliza el formato de archivo de etiquetas expuesto en el
manual de ayuda del MCL (van Dongen, 2011), donde cada par de genes se representa
en una linea con tres elementos separados por espacios. El primero y segundo elemento
representan los genes de cada uno de los genomas, enlazados por una arista, cuyo peso
es indicado en el tercer elemento. Para diferenciar los genes de cada uno de los genomas
se le anade el prefijo G1__ a las etiquetas del genoma del Saccharomyces Cerevisiae y
G2__ alas etiquetas del Schizosaccharomyces Pombe. En Java se programo la aplicacion
Matrix2MCL la cual toma la matriz de adyacencia de un grafo bipartido pesado y la
transforma en el formato antes explicado, excluyendo las aristas de los pares podados.
En el momento en que se transforma la matriz de adyacencia, se puede pasar como

parametro que se eliminen las ambigiiedades del grafo bipartido.

El algoritmo de agrupamiento devuelve un archivo, donde cada linea representa un
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grupo y contiene los genes de ambos genomas separados por espacios que pertenecen a
este grupo. Usando los genes que pertenecen a cada grupo se forman los pares de genes
posibles, desechando los pares de genes podados antes del agrupamiento, y de esta
forma se obtienen los grupos de homologia. Sobre los grupos de homologia compuestos
por mas de un par de genes se aplica la politica de seleccion de genes ortologos para
determinar los pares que son ortélogos o no. Si no se usa politica, todos los pares de
genes son considerados ortélogos, lo que puede influir significativamente en el nimero

de falsos positivos reportados por el algoritmo.

La politica de asignacion de genes ortdlogos propuesta en este trabajo se basa en la
poda de los pares de genes de los grupos de homologia obtenidos por el algoritmo de
agrupamiento. Los pares son podados teniendo en cuenta la longitud de las secuencias
y el grado de similitud entre las secuencias que lo componen. Pares de secuencias
muy cortas pueden ser beneficiados con un alto grado de similitud y pueden ser
clasificados como ortélogos cuando no lo son. La politica de asignaciéon elimina los
pares de secuencias donde una de sus secuencias no supere el 10% de la longitud
promedio de las secuencias y los pares cuyo grado de similitud no alcanza el 20 % del

mayor grado de similitud del grupo de homologia.

En Java se programé la aplicacion MCL2GenesPair que transforma los grupos
obtenidos con la salida del MCL en una lista de pares de genes ort6logos. A partir
de cada grupo de homologia se definen los pares de genes ortdlogos usando la politica
de asignacion antes mencionada. El uso de la politica de asignaciéon es un parametro
opcional que se le indica a la aplicaciéon. La lista de pares de genes ortélogos se devuelve
en un archivo de texto donde cada linea representa un par de genes, el primer elemento
es un gen del Saccharomyces Cerevisiae y el segundo es un gen del Schizosaccharomyces

Pombe.

2.7. Validacion

Una vez obtenido el resultado del algoritmo de agrupamiento es necesario usar una
medida de validacion para determinar cuan semejante es la clasificaciéon obtenida por
el algoritmo, respecto a la clasificacién obtenida por el algoritmo de INPARANOID.
Para realizar esta validacion se emplean las medidas de validacion externas, a partir
de la construccion de la tabla de contingencia como se definié en la tabla 1.1. Para
la validacién de los resultados de este trabajo se hace énfasis en el porciento de pares
clasificados correctamente y en la medida de validacion del indice de Rand ajustado,

medida sensible a los falsos positivos.
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En Java se programo la clase IndexMetrics, que construye la tabla de contingencia
con la lista de pares obtenidas por el algoritmo propuesto y la lista de pares
del algoritmo de INPARANOID. Automaticamente se calculan diversas medidas de
validacién, entre las que se encuentran el indice de Rand, el indice de Rand ajustado,
el indice de Jaccard, la precision, la exactitud, el porciento de clasificacion correcta, la
sensibilidad, y la especificidad, todas definidas en la seccion 1.7 del capitulo anterior. Se
implementd la aplicacion Validate20rthoList en Java, para tomar la lista de genes
obtenida de la salida del algoritmo de agrupamiento MCL y con la clase IndexMetrics

calcular las medidas antes mencionadas.

2.8. Analisis del rendimiento del algoritmo

Para analizar el rendimiento del algoritmo propuesto, se debe tener en cuenta que el
algoritmo sélo tiene dos secciones que ejecutan de forma paralela, por lo que sélo se
analiza el rendimiento de estas dos secciones. La primera se corresponde con el cdlculo
de los alineamientos par a par de todas las secuencias usando el algoritmo 1, y la
segunda con el célculo de la similitud basada en el perfil fisico-quimico de las proteinas
usando el algoritmo 2. A diferencia de los algoritmos secuenciales donde su rendimiento
se evalia por su tiempo de ejecucion en funcién de la dimensién del problema, los
algoritmos paralelos deben tener en cuenta una serie de factores como son el tamano
del problema, el nimero de procesadores y ciertos parametros de comunicacién de la

plataforma sobre la que se ejecuta el algoritmo.

En (Kumar et al., 2003) se plantea que el rendimiento de un algoritmo paralelo
puede ser analizado con una mayor exactitud cuando se compara éste con su mejor
version secuencial. Para la realizacion de este trabajo no se dispone de la mejor version
secuencial del algoritmo, por lo que se decidié emplear la version secuencial del mismo
en el propio MATLAB. En base al tiempo de ejecucién de la versién secuencial T

y el tiempo de la versién paralela Tp se usan las medidas: aceleracién®

0 ganancia
y eficiencia, definidas en (Kumar et al., 2003). La aceleracion S calcula la relacién
entre los tiempos de ejecuciéon de ambas versiones del algoritmo e indica cuan rapido
se ejecuta el algoritmo paralelo respecto a su mejor version secuencial usando P

procesadores idénticos.

Ts

=T

(2.11)

5En inglés es conocida como speedup.
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Cuando se calcula la aceleracion del algoritmo paralelo respecto al algoritmo secuencial,
usado valores de tiempo tomados de la experimentacién, no se tienen en cuenta
todos los aspectos involucrados, como la cantidad de P procesadores empleados en
la ejecucion. La eficiencia E' calcula la relacion entre la aceleracion S y la cantidad de
P procesadores usados en la ejecucion del algoritmo. Esta métrica da una medida del

grado de aprovechamiento de los recursos disponibles en el sistema.

S T

E:—:i
P P x 7}3

(2.12)
En la figura 2.11(a) y la figura 2.11(b) se muestran las versiones secuencial y paralela
para el calculo de los alineamientos par a par de secuencias. Las funciones swaling y
nwalign del MATLAB tienen una complejidad computacional de O(m x n), donde
m y n son las longitudes maximas de las secuencias de cada genoma, y como la
longitud maxima que puede tener el alineamiento de las secuencias es m + n entonces
la funcién calculate__similarity tiene una complejidad de O(m+n), siendo entonces
la complejidad computacional de la versién secuencial O(N x m x n). Los tiempos
secuencial y paralelo correspondientes al cdlculo de los alineamiento seran referenciados
como Tsy y Tpy.

for j = 1:H
d nw = swalign(seq, seqgs2(]).seq,

ScoringMatrix',scoring matrix,...
'Gaplpen', gap open, 'ExtendGap',gap_extend);

score_sw(counter,j)=d nw;

[d nw, align wvalue] = nwalign(seq, seqs2(]).sed,

coringMatrix', scoring matrix, 'Gaplpen’',gap open, ...

=

xtendGap',gap_extend);

score_nw(counter,j)=d nw;

similarity nw(counter,j) = calculate similarity(align_ wvalue);
end;

(a) Célculo de los alineamientos de forma secuencial

parfor j = 1:H
d nw = swalign(sed, segs2(]j).seq,'ScoringMatriz’,scoring matrix,...

'Gaplpen', gap _open, 'ExtendGap',gap extend);

sScore sw(counter,j)=d nw;

[d nw, align value] = nwalign(sedq, segs2(]j).sedq,
'ScoringMatrix’', scoring matrix, 'GapOpen’',gap open, ...
'ExtendGap',gap_extend):

score nw(counter,j)=d nw;

similarity nw(counter,j) = calculate similarity(align walue);

end;

(b) Célculo de los alineamientos de forma paralela

Figura 2.11.: Versién secuencial y paralela del cdlculo de los alineamientos de secuencias

En la figura 2.12(a) y la figura 2.12(b) se muestran las versiones secuencial y paralela

para el calculo del perfil fisico-quimico de las proteinas. La funcién nwalign del
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MATLAB tiene una complejidad computacional de O(m x n), y como la longitud
maxima que puede tener el alineamiento de las secuencias es m -+ n entonces la
funcién calculate__profile_ feature tiene una complejidad de O((m + n)?), siendo
entonces la complejidad computacional de la version secuencial O(N x (m +n)?). Los
tiempos secuencial y paralelo correspondientes al cdlculo del perfil fisico-quimico seran
referenciados como Tso y Tps.

for kK = 1:H
p = pares_genes(k,:);

sl = pil):

2 = pl2):

[d nw, align wvalus] = nwalign(segsl(=1).=seq, segsZ(s2).sed,...
'ScoringMatrix’', scoring matrix, 'Gaplpen’',gap_open, ...

'ExtendGap’',gap extend):;
align_wvalue(l,l:end);

=

seqgl
segd = align value(3,1l:end):;
profile = calculate profile feature(seql, seg2, [3 5 T1):

profile3 (k) = profile(l);

profileS (k) = profile(2):;

profile7 (k) = profile(3):
end;

(a) Célculo del perfil de forma secuencial

parfor k = 1:H
p = pares_genes (k,:);

21l = p(l):

22 = pl(2):

[d nw, align_walue] = nwalign(segsl(sl).seq, segs2(s2).sed,...
'ScoringMatrix', scoring matrix, "GapOpen',gap open,...

'ExtendGap’, gap_extend):

segl = align_vwalue(l,l:end):
seg2 = align_vwvalue(3,1l:end);
profile = calculate profile feature(segl, seg2, [3 5 T7]):
profile3 (k) = profile(l);
profiles (k) = profile(2);
profile7 (k) = profile(3);
end;

(b) Caélculo del perfil de forma paralela

Figura 2.12.: Versién secuencial y paralela del cdlculo del perfil fisico-quimico de las proteinas

Teniendo en cuenta la complejidad computacional y la estructura de los algoritmos

secuenciales, los tiempos de ejecucion secuencial se pueden estimar como:

Tsi=NXx2xmxn+m+n) Xt (2.13)
Tso = N x (m xn+ (m+n)?) xt, (2.14)

donde t. indica el tiempo requerido para realizar las operaciones aritméticas. Para el
desarrollo de este trabajo asumiremos el valor de t. 6ptimo, t. = 1. En (Kumar et al.,

2003) se define el tiempo de ejecucién paralelo Tp en funcion del tiempo de calculo y
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el tiempo de comunicacion entre los procesadores. En el caso de la version paralela el
tiempo de calculo viene dado por la distribucion de los N ciclos entre los P procesadores
empleados. Con la distribucién de los ciclos, pueden darse los casos en que: todos los
procesadores realizan |N/P] iteraciones, o p < P procesadores realizan |[N/P| + 1
iteraciones; por lo que tomando el peor de los casos, el tiempo de cédlculo de cada una

de las versiones paralelas se puede estimar como:

Toarn = (|[N/P]|+1)x 2xmXxXn+m+n) Xt (2.15)
Teaz = (|[N/P] +1) x (m x n+ (m+n)?) x t, (2.16)

El tiempo de comunicacién entre los procesadores esta directamente relacionado con
la informacion accedida en la seccién secuencial del algoritmo. En los dos casos que
se analizan, en cada iteraciéon cada uno de los P procesadores necesita recibir la
informacion de las secuencias que se alinean. Siendo m y n las longitudes de las dos

secuencias, el tiempo de comunicacién se expresa como:
Teom = (|[N/P] +1) X (ts +ty, X P X (m+mn)) (2.17)

donde t, representa el tiempo necesario para establecer la comunicacion y preparar la
informacion a enviar; y t, el tiempo necesario para enviar un valor numérico. Para
el desarrollo de este trabajo asumiremos estos valores 6ptimos, ts = 0y ¢, = 1.
Combinando la informacion de las ecuaciones 2.15 y 2.17 se obtiene una estimacién
del tiempo de ejecucién paralelo para el calculo del alineamiento y combinando las
ecuaciones 2.16 y 2.17 se obtiene una estimacién del tiempo de ejecucion paralelo para

el calculo del perfil.

Tp1 = (IN/P]+1)x (2xmxn+(m+n)x (P+1)) (2.18)
Tpo = (|[N/P|+1)x (mxn+ (m+n)x (m+n+ P)) (2.19)

Empleando las expresiones Ts y Tp para cada uno de los algoritmos, se realizdé un
analisis del comportamiento de la aceleracion y la eficiencia para diferentes muestras
de N, variando la cantidad de procesadores entre 1 y 6000. En la figura 2.13 se muestran
las gréficas de los resultados obtenidos. Para el caso del alineamiento, el 100 % de la
muestra estd dado por las 5006 secuencias del genoma del Schizosaccharomyces Pombe,
y para el perfil, por 16324500 pares de secuencias. Se puede observar que al mantener
constante el tamano de la muestra y aumentar la cantidad de procesadores, el valor

de la aceleracién y la eficiencia tienden a disminuir. No siendo asi cuando se mantiene
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constante la cantidad de procesadores y se aumenta la muestra. Cuando la cantidad de
procesadores alcanza el tamano de la muestra, la aceleracion y la eficiencia comienzan

a decrecer hasta alcanzar un valor constante.
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(b) Célculo del perfil fisico-quimico

Figura 2.13.: Comportamiento estimado de la aceleracién y la eficiencia en el calculo paralelo de los
alineamientos par a par de secuencias y el perfil fisico-quimico de las proteinas

En ocasiones en que es casi imposible la ejecucién secuencial del algoritmo, estos valores
estimados pueden dar un valor cercano a la realidad. El célculo de las medidas de
similitud empleando ambos algoritmos paralelos fue realizado usando 6 procesadores,
por lo que el algoritmo paralelo para el alineamiento se ejecutd aproximadamente 5, 98
veces mas rapido que la versién secuencial, con un eficiencia de 0,9968; y el algoritmo
paralelo para el perfil se ejecutd aproximadamente 5,9971 veces mas rapido que la

version secuencial, con una eficiencia de 0,9995.

A partir de los tiempos de ejecucién en paralelo de las ecuaciones 2.18 y 2.19,
se pueden estimar las complejidades computaciones de cada uno de los algoritmos
cuando su ejecucién es en paralelo. En ambos casos, la expresion (|[N/P| + 1) se
puede tomar como N/P. En el caso del algoritmo 1, los elementos 2 X m X n y
(m 4+ n) x (P + 1) no se pueden comparar debido a la presencia de P, omitiendo

los valores de las constantes la complejidad temporal del algoritmo 1 estd dada

52



CAPITULO 2 - DISENO E IMPLEMENTACION

N xm xn
como O T#—Nx(m—i—n) , la cual es menor que O(N X m X n), como

se muestra en la ecuaciéon 2.20. Por otra parte en el algoritmo 2 se tiene que
mxn < (m-+n)x (m+n+ P), por lo que la complejidad temporal del algoritmo 2

N x (m + n)?
es O (P
muestra en la ecuacion 2.21.

+ N x (m+ n)), la cual es menor que O(N x (m +n)?) como se

N xmxn
= — <0 (2.20)
N xmxn P mxn
N x (m +n)?
#—l-]\fx(m—i-n) 1 1
= — <0 2.21
N x (m+n)? P+m+n_ (221)

Usando las versiones secuenciales y paralelas de cada uno de los algoritmos, se calculd
el tiempo de ejecucion secuencial y los tiempos de ejecucién en paralelo usando 1,
2, 3 v 4 procesadores. Para esto se utilizé6 una computadora con procesador Intel®)
Core™ {3 CPU M380 a 2.53 GHz, con una memoria RAM DDRS3 de 4,0 Gb, con
MATLAB(R2010a) sobre el sistema operativo Windows 7 de 64 Bits. Los experimentos
fueron realizados sobre el 50 % de los pares y el conjunto total de los pares. Para el caso
del calculo del perfil se realizé una seleccién aleatoria de 1921 pares que representan
el 100 %. La figura 2.14 muestra los resultados obtenidos. Como se observa en esta
figura los valores estimados tienen un comportamiento similar entre si, al igual que
los valores reales calculados a partir de los tiempos de ejecucion. Los mejores valores
de aceleracion se obtiene para le ejecucion sobre 4 procesadores, pero con una mayor

eficiencia cuando la ejecucién fue sobre 2 procesadores.

Teodricamente el valor de la aceleraciéon se encuentra acotado por la cantidad de
procesadores empleados en la ejecucién, y la eficiencia oscila en el intervalo [0, 1].
En este caso la aceleracién es superior a la cantidad de procesadores empleados en
cada ejecuciéon y el valor de eficiencia es superior a 1. A este fendémeno se le conoce
como aceleracion super lineal, es poco comun, y se produce porque cada elemento de
procesamiento consume un tiempo inferior a la razén Tg/P. Esto puede estar debido
a que la version paralela realiza menos trabajo que la version secuencial, o a factores

relacionados con los recursos que se emplean, como por ejemplo, la memoria caché.
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Figura 2.14.: Comportamiento experimental de la aceleracién y la eficiencia en el calculo paralelo
de los alineamientos par a par de secuencias y el perfil fisico-quimico de las proteinas

Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo fue analizada la transformacion realizada sobre los datos obtenidos
del sitio de INPARANOID, para su empleo por el algoritmo propuesto. Se conformo
un archivo FASTA para el genoma de Saccharomyces Cerevisiae con 5861 genes y un
archivo con 5006 genes del Schizosaccharomyces Pombe. La lista de indices de pares de

genes ortélogos contiene 3807 relaciones de pares ortologos.

Se definieron cuatro medidas de similitud empleadas para la construccion del grafo
bipartido, la medida basada en el alineamiento de secuencias, la basada en la longitud
de las secuencias, la basada en la pertenencia a los bloques LCB y la basada en el perfil
fisico-quimico de las proteinas. La medida basada en el alineamiento de secuencias se
definié como la combinacién de las puntuaciones del alineamiento local y el alineamiento
global. Ademas se detallaron las politicas de poda realizadas sobre el grafo bipartido
y los elementos necesarios para la ejecucion del algoritmo de agrupamiento MCL, asi

como las medidas de validacién del agrupamiento.

Con el uso de la instruccién parfor para el calculo en paralelo de los alineamientos

par a par de secuencias y el perfil fisico-quimico de las proteinas, se logra
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reducir la complejidad computacional del calculo de estas medidas. La complejidad

computacional del célculo del alineamiento de secuencias se reduce de un O(N X

N xm xn
m X n) a un O T—i—Nx (m+n)|; y la complejidad computacional
del célculo del perfil fisico-quimico se reduce de un O(N x (m + n)?) a un
N x (m+n)?
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CAPITULO 3

EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En este capitulo se describen los experimentos realizados para la validacion del
algoritmo propuesto, con los datos obtenidos del sitio de INPARANOID. Se analizan los
resultados obtenidos en cada uno de los experimentos teniendo en cuenta el porciento de
clasificaciéon correcta y la medida de calidad ARI. También se comparan los resultados

con modelos de regresiéon logistica obtenidos en el SPSS.

3.1. Diseno de experimentos

Para la validacién del algoritmo propuesto en este trabajo, usando los datos del
Saccharomyces Cerevisiae y Schizosaccharomyces Pombe, se disenaron cuatro modelos
de alineamiento. Los modelos de alineamiento se diferencian en los parametros
empelados para el calculo de los alineamiento locales y globales. En la tabla 3.1 se
muestran los modelos definidos y los valores de matrices de sustitucion y penalizacion

de “gaps” empleados para el célculo de los alineamientos.

Tabla 3.1.: Modelos de alineamiento para la ejecucién del algoritmo

. Penalizacién Penalizacién
Nombre Matriz de

o de “gaps” de “gaps”
del modelo  sustitucién (abergtura) (ex teg dido)
blosumb0 BLOSUMS50 15 8
blosum62 1 BLOSUMG62 8 7
blosum62 2 BLOSUMG62 12 6
pam250 PAM250 10 8
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3.1.1. Alineamiento de secuencias

Para verificar la validez de la medida de similitud basada en el alineamiento de
secuencias definida en el capitulo anterior, se realizaron una serie de experimentos con
las medidas del alineamiento de secuencias para observar su influencia en la clasificacién
de genes ortdlogos. Se definieron seis rasgos basados en el alineamiento de secuencias:
puntuacion del alineamiento global, puntuacion del alineamiento local, porciento de
similitud global, porciento de similitud local y la combinacién de las puntuaciones
y los porcientos de similitud. A cada uno de estos rasgos se le aplicaron algoritmos
de deteccion de genes ortélogos basados en RBH y BUS, implementados en Java, asi
como el algoritmo propuesto en este trabajo. La tabla 3.2 muestra los porcientos de
clasificacién y valores de la medida de calidad ARI, obtenidos para los alineamientos
del modelo blosumb0.

Tabla 3.2.: Experimentos usando alineamientos del modelo blosums50

ARI % de clasificacién
Rasgo RBH | BUS | MCL RBH BUS MCL
Alineamiento global 0,712 | 0,760 | 0,762 || 57,81 % | 71,32% | 74,36 %
Alineamiento local 0,795 | 0,668 | 0,711 || 73,86 % | 91,10 % | 96,19 %
Similitud global 0,736 | 0,506 | 0,010 || 64,17 % | 80,48 % | 0,66 %
Similitud local 0,000 | 0,000 | 0,002 || 0,13% | 0,13% | 0,32%
Alineamiento global+local || 0,786 | 0,672 | 0,773 || 90,54 % | 90,54 % | 95,35 %
Similitud global+local 0,304 | 0,195 | 0,008 || 24,8% | 32,20% | 0,47%

Como se puede observar la puntuacién del alineamiento local es el rasgo que produce
un mayor porciento de clasificacién, seguido del rasgo donde se combina la puntuacion
del alineamiento local y global. La diferencia de pares clasificados por ambos rasgos
no alcanza el 1%, con lo que se puede afirmar que existe una diferencia de menos de
38 pares de secuencias. Observando los valores obtenidos de la medida de calidad se
puede ver que la combinacion de las puntuaciones tiene un mejor desempeno en la
clasificacion de forma general, debido a que se reduce considerablemente la cantidad

de falsos positivos.

En la tabla 3.3 se muestran los valores del porciento de clasificacién y la medida
de calidad luego de aplicar los algoritmos de deteccion de ortélogos al alineamiento
obtenido del modelo blosum62 1. Se puede ver que en este modelo se tiene un
comportamiento similar al anterior, donde los rasgos més significativos continian siendo
la puntuacion del alineamiento local y la combinacion de ésta con la puntuacion del

alineamiento global. En este caso la diferencia de pares clasificados sigue siendo inferior
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a 38, pues no se alcanza un 1% de diferencia.

Tabla 3.3.: Experimentos usando alineamientos del modelo blosum62_ 1

ARI % de clasificacién
Rasgo RBH | BUS | MCL RBH BUS MCL
Alineamiento global 0,720 | 0,754 | 0,762 || 59,78 % | 73,71 % | 76,73 %
Alineamiento local 0,797 | 0,659 | 0,712 || 73,92 % | 91,15% | 95,74 %
Similitud global 0,739 | 0,502 | 0,007 || 63,75% | 80,12% | 0,39%
Similitud local 0,000 | 0,000 | 0,002 || 0,13% | 0,16% | 0,26%
Alineamiento global+local || 0,790 | 0,663 | 0,769 || 73,31 % | 90,33 % | 95,17 %
Similitud global+local 0,297 | 0,189 | 0,002 || 23,85% | 31,47% | 0,11 %

Los resultados obtenidos de aplicar los algoritmos de deteccion de genes ortologos al
modelo blosum62 2 se muestran en la tabla 3.4, teniendo el mismo comportamiento
que los casos anteriores. La diferencia de pares clasificados sigue siendo inferior a 38

pares de genes.

Tabla 3.4.: Experimentos usando alineamientos del modelo blosum62_2

ARI % de clasificaciéon
Rasgo RBH | BUS | MCL RBH BUS MCL
Alineamiento global 0,711 | 0,759 | 0,760 || 57,11 % | 70,19% | 73,21 %
Alineamiento local 0,797 | 0,671 | 0,725 || 74,07 % | 91,04 % | 95,88 %
Similitud global 0,737 | 0,499 | 0,010 || 63,44 % | 79,67% | 0,68%
Similitud local 0,000 | 0,000 | 0,001 || 0,13% | 0,13% | 0,08%
Alineamiento global+local || 0,789 | 0,674 | 0,764 || 73,39% | 90,41 % | 95,17 %
Similitud global+local 0,306 | 0,190 | 0,004 || 24,56 % | 31,60% | 0,21 %

Los resultados obtenidos de la clasificacién sobre el modelo pam250 sigue teniendo el
mismo comportamiento que el caso anterior, como se puede observar en la tabla 3.5.

La diferencia de pares clasificados contintia siendo inferior a los 38 pares de genes.

En todos los casos sélo resultéd significativo el rasgo basado en la puntuacion del
alineamiento local y el rasgo que combina la puntuacion local con la global. La diferencia
del porciento de clasificacion estuvo dada en los cuatro casos por menos de 38 pares
de genes, mientras, que la diferencia de la medida de calidad fue mas significativa,
producto de la reduccion de los falsos positivos usando la segunda medida. Por lo tanto
se puede afirmar que la combinacion de las puntuaciones del alineamiento local y global
puede conducir a obtener mejores resultados en los algoritmos de deteccion de genes

ortologos.
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Tabla 3.5.: Experimentos usando alineamientos del modelo pam250

ARI % de clasificacién
Rasgo RBH | BUS | MCL RBH BUS MCL
Alineamiento global 0,688 | 0,623 | 0,699 || 59,86 % | 74,10% | 76,57 %
Alineamiento local 0,801 | 0,646 | 0,700 || 74,00% | 91,59 % | 95,98 %
Similitud global 0,690 | 0,445 | 0,006 || 57,29% | 72,66 % | 0,37 %
Similitud local 0,001 | 0,002 | 0,013 || 0,60% | 1,31 % | 1,34%
Alineamiento global+local || 0,789 | 0,653 | 0,761 || 73,13% | 91,28 % | 95,27 %
Similitud global+local 0,356 | 0,244 | 0,000 || 28,97% | 40,35% | 0,00%

3.1.2. Perfil fisico-quimico de las proteinas

Para el célculo de la medida de similitud basada en el perfil fisico-quimico de las
proteinas, no se dispone de un valor 6ptimo o recomendado para el tamaino de ventana.
Por este motivo se decidi6 calcular la medida de similitud para los tamanos de ventana
3, 5y 7. Para determinar cudl valor resulta mas significativo en la clasificaciéon de genes

ortélogos se realizaron dos pruebas de verificacién para cada tamano de ventana.

La primera prueba de verificacion realizada sobre los valores calculados fue la aplicacion
de el algoritmo propuesto, para determinar el tamafio de ventana que produce mejores
resultados en la clasificacién de genes ortdlogos. La figura 3.1 muestra los porcientos
de pares de genes ortélogos clasificados correctamente usando los tamafnos de ventana

en cada uno de los modelos de alineamiento.
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Figura 3.1.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos para la seleccién del
tamano de ventana del perfil, primera prueba
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Como se puede observar, los mejores resultados se obtienen cuando se usa un tamano de
ventana 3, excepto en modelo blosum62 2 que se obtienen para un tamano de ventana
5. Las diferencia de pares clasificados es inferior a 38 pares, debido a que la diferencia
no alcanza el 1%. Analizando los valores obtenidos de la medida de calidad mostrados
en la figura 3.2, se observa que se obtiene un mejor balance de falsos positivos cuando

se usa un tamano de ventana 3.

@\Ventana 3
@\Ventana 5
WVentana 7

Medida de calidad ARI

blosum50  blosum62_1 blosum62_2 pam250

Figura 3.2.: Medida de calidad obtenida para la seleccién del tamaifio de ventana del perfil, primera
prueba

La segunda prueba aplicada para la seleccién del tamano de ventana del perfil, fue la
combinacion de la medida de similitud para cada tamano de ventana con la medida
de similitud del alineamiento, la aplicacién de una mascara de poda por homologia al
40 % y una poda por umbral de un 80 % a la medida de similitud del alineamiento de
las secuencias para conformar el grafo bipartido. La tabla 3.6 muestra los resultados

obtenidos de la clasificacién aplicando el algoritmo de agrupamiento MCL.

Tabla 3.6.: Resultados del agrupamiento para diferentes tamaifios de ventana

Ventana 3 Ventana 5 Ventana 7
% ARI | % ARI | % ARI
blosum50 94,56 0,6785 | 94,35 0,6678 | 93,93 0,6570
blosum62 1 | 94,51 0,6748 | 93,96 0,6667 | 93,72 0,6501
blosum62_ 2 | 94,38 0,6731 | 94,19 0,6624 | 94,46 0,6551
pam250 92,72 0,6681 | 92,43 0,6522 | 91,26 0,6193

Como se puede observar se obtiene un mejor porciento de clasificacion de pares de

genes ortologos para el tamano de ventana 3, excepto en el modelo blosum62 2, donde
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se obtiene para el tamano de ventana 7. La figura 3.3 muestra la representacién de
los porcientos de clasificacion obtenidos para cada tamano de ventana. Analizando los
valores de la tabla anterior se puede notar que la diferencia de clasificacién en el modelo
blosum62__2 usando tamano de ventana 3 y 7 es inferior a 1%, por lo que la cantidad

de pares de diferencia es inferior a 38 pares.

92 0% -+

95 0%
94 5% |

-}

E 94.0%

-]

E

£ 93.5%

@

s r @blosums0

3 93.0%

g @blosumB2 1

§925% | ublosumB2_2

= - @pamz250

=

[&]

91.5% -+

91.0% +
3 g 7

Tamaiio de ventana del perfil

Figura 3.3.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos para la seleccién del
tamano de ventana del perfil, segunda prueba

Analizando los valores obtenidos de la medida de calidad mostrados en la figura 3.4 se
observa que se obtiene mejor balance de falsos positivos cuando se usa un tamaifio de

ventana 3.
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Figura 3.4.: Medida de calidad obtenida para la seleccién del tamafio de ventana del perfil, segunda
prueba
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Basados en los resultados obtenidos de las dos pruebas analizadas, se puede concluir
que el tamano de ventana 3 para el cdlculo del perfil debe producir resultados mas
significativos que el tamano de ventana 5 y 7. Por lo que se decide emplear éste para
la validacion del algoritmo empleando los experimento que se exponen en la siguiente

seccion.

3.2. Experimentos

Para el analisis de los datos, se realizaron ocho experimentos, sobre cada uno de los
modelos de alineamiento. En los experimentos se combinan las medidas de similitud
definidas en el capitulo anterior, usando la media aritmética. Las medidas de similitud
combinadas son la medida de similitud basada en el alineamiento de secuencias, la
basada en la longitud de las secuencias, la basada en la pertenencia a los bloques LCB
y la basada en la informacién del perfil fisico-quimico de las proteinas. A continuacién
se explican la estructura de cada experimento y se analizan los resultados obtenidos
de la clasificacion a través del porciento de pares de genes ortdlogos clasificados

correctamente y la medida de validacion ARIL

3.2.1. Experimento 1

El experimento 1 se basa en la medida de similitud basada en el alineamiento de
secuencias. Se aplica una méscara de poda por homologia al 40% y una poda por
umbral de un 80 %. La tabla 3.7 muestra los resultados obtenidos luego de aplicar el

algoritmo de agrupamiento y seleccionar los pares de genes ortélogos.

Tabla 3.7.: Tabla de contingencia del experimento 1

n11 U50) o1 oo ARI

blosumb50 3630 | 1951 | 177 | 29334408 | 0,7733
blosum62 1 | 3623 | 1994 | 184 | 29334365 | 0,7689
blosum62_ 2 | 3623 | 2057 | 184 | 29334302 | 0,7637
pam?250 3627 | 2097 | 180 | 29334262 | 0,7611

Como se puede observar, los cuatro modelos clasifican aproximadamente la misma
cantidad de pares de genes con una diferencia maxima de 7 pares. El modelo blosumb0),
es el que produce mejores resultados, clasificando correctamente 3630 pares de genes

ortdlogos, dejando de clasificar 177, y clasificando incorrectamente 1951 pares de genes.
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En la figura 3.5 se muestra el porciento de clasificacion correcta de los pares de genes

ortélogos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.5.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 1

3.2.2. Experimento 2

El experimento 2 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en el

alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil fisico-quimico

de las proteinas. Se aplica una mascara de poda por homologia al 40 % y una poda

por umbral de un 80 % a la medida de similitud del alineamiento de las secuencias. La

tabla 3.8 muestra los resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento

y seleccionar los pares de genes ortélogos.

Tabla 3.8.: Tabla de contingencia del experimento 2

ni1 10 no1 oo ARI
blosumb0 3600 | 3204 | 207 | 29333155 | 0,6785
blosum62 1 | 3598 | 3258 | 209 | 29333101 | 0,6748
blosum62 2 | 3593 | 3275 | 214 | 29333084 | 0,6731
pam250 3530 | 3230 | 277 | 29333129 | 0,6681

Como se puede observar, el modelo blosumb0 obtiene los mejores resultados, pero no

superan los valores obtenidos en el experimento 1. La figura 3.6 muestra el porciento

de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.6.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 2

3.2.3. Experimento 3

El experimento 3 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en la longitud de las
secuencias. Se aplica una madscara de poda por homologia al 40 % y una poda por
umbral de un 80% a la medida de similitud del alineamiento de las secuencias. La
tabla 3.9 muestra los resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento

y seleccionar los pares de genes ortélogos.

Tabla 3.9.: Tabla de contingencia del experimento 3

ni1 10 no1 oo ARI

blosumb0 3361 | 6778 | 446 | 29329581 | 0,4819
blosum62 1 | 3317 | 7331 | 490 | 29329028 | 0,4588
blosum62 2 | 3352 | 6916 | 455 | 29329443 | 0,4762
pam250 3195 | 7343 | 612 | 29329016 | 0,4453

Como se puede observar, el modelo blosumb0 obtiene los mejores resultados, pero no
superan los valores obtenidos en el experimento 1 y 2. La figura 3.7 muestra el porciento

de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.7.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 3

3.2.4. Experimento 4

El experimento 4 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en
el alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en la pertenencia a
los bloques LCB. Se aplica una mascara de poda por homologia al 40 % y una poda
por umbral de un 80 % a la medida de similitud del alineamiento de las secuencias.
La tabla 3.10 muestra los resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de

agrupamiento y seleccionar los pares de genes ortélogos.

Tabla 3.10.: Tabla de contingencia del experimento 4

ni1 10 no1 oo ARI

blosumb0 3207 | 1929 | 600 | 29334430 | 0,7172
blosum62 1 | 3211 | 2119 | 596 | 29334240 | 0,7028
blosum62 2 | 3251 | 1931 | 556 | 29334428 | 0,7233
pam250 3019 | 2188 | 788 | 29334171 | 0,6698

Como se puede observar, en este caso el modelo blosum62 2 obtiene los mejores
resultados, pero son inferiores a los resultados de los experimentos anteriores. La
figura 3.8 muestra el porciento de clasificacion correcta de los pares de genes ortélogos

para cada uno de los modelos.
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Figura 3.8.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 4

3.2.5. Experimento 5

El experimento 5 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en el

alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil fisico-quimico

de las proteinas y la medida de similitud basada en la longitud de las secuencias. Se

aplica una méscara de poda por homologia al 40 % y una poda por umbral de un 80 %

a la medida de similitud del alineamiento de las secuencias. La tabla 3.11 muestra los

resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento y seleccionar los

pares de genes ortélogos.

Tabla 3.11.: Tabla de contingencia del experimento 5

n11 Nio | No1 100 ARI
blosumb0 3523 | 6288 | 284 | 29330071 | 0,5173
blosum62_ 1 | 3472 | 6886 | 335 | 29329473 | 0,4901
blosum62_ 2 | 3495 | 6469 | 312 | 29329890 | 0,5075
pam250 3375 | 7086 | 432 | 29329273 | 0,4730

Como se puede observar, el modelo blosumb0 vuelve a obtener los mejores resultados,

pero continda sin superar los valores obtenidos en los experimentos anteriores. La

figura 3.9 muestra el porciento de clasificacion correcta de los pares de genes ortélogos

para cada uno de los modelos.
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Figura 3.9.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 5

3.2.6. Experimento 6

El experimento 6 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil fisico-quimico
de las proteinas y la medida de similitud basada en la pertenencia a los bloques LCB.
Se aplica una mascara de poda por homologia al 40 % y una poda por umbral de un
80 % a la medida de similitud del alineamiento de las secuencias. La tabla 3.12 muestra
los resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento y seleccionar

los pares de genes ortélogos.

Tabla 3.12.: Tabla de contingencia del experimento 6

n11 N1 | No1 100 ARI

blosumb50 3457 | 2709 | 350 | 29333650 | 0,6932
blosum62 1 | 3424 | 2841 | 383 | 29333518 | 0,6799
blosum62 2 | 3443 | 2649 | 364 | 29333710 | 0,6956
pam250 3318 | 2940 | 489 | 29333419 | 0,6593

Como se puede observar, el modelo blosum50 obtiene los mejores resultados, pero no
superan los valores obtenidos en los experimentos anteriores. La figura 3.10 muestra el
porciento de clasificacion correcta de los pares de genes ortologos para cada uno de los

modelos.
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Figura 3.10.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 6

3.2.7. Experimento 7

El experimento 7 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil fisico-quimico
de las proteinas, la medida de similitud basada en la longitud de las secuencias y
la medida de similitud basada en la pertenencia a los bloques LCB. Se aplica una
mascara de poda por homologia al 40 % y una poda por umbral de un 80 % a la medida
de similitud del alineamiento de las secuencias. La tabla 3.13 muestra los resultados
obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento y seleccionar los pares de genes

ortologos.

Tabla 3.13.: Tabla de contingencia del experimento 7

ni11 N10 No1 oo ARI

blosumb0 3506 | 6233 | 301 | 29330126 | 0,5176
blosum62_1 | 3470 | 6621 | 337 | 29329738 | 0,4993
blosum62_ 2 | 3503 | 6451 | 304 | 29329908 | 0,5090
pam250 3397 | 6849 | 410 | 29329510 | 0,4834

Como se puede observar, el modelo blosum&(0 obtiene los mejores resultados, pero no
superan los valores obtenidos en los experimentos anteriores. La figura 3.11 muestra el
porciento de clasificacion correcta de los pares de genes ortélogos para cada uno de los

modelos.
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Figura 3.11.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 7

3.2.8. Experimento 8

El experimento 8 se basa en la combinacion de la medida de similitud basada en el

alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en la longitud de las

secuencias y la medida de similitud basada en la pertenencia a los bloques LCB. Se

aplica una méscara de poda por homologia al 40 % y una poda por umbral de un 80 %

a la medida de similitud del alineamiento de las secuencias. La tabla 3.14 muestra los

resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de agrupamiento y seleccionar los

pares de genes ortélogos.

Tabla 3.14.: Tabla de contingencia del experimento 8

n11 Nio | No1 100 ARI
blosumb0 3376 | 6619 | 431 | 29329740 | 0,4891
blosum62 1 | 3354 | 7011 | 453 | 29329348 | 0,4732
blosum62 2 | 3393 | 6813 | 414 | 29329546 | 0,4842
pam250 3249 | 7110 | 558 | 29329249 | 0,4586

Como se puede observar, en este caso el modelo blosum62 2 obtiene los mejores

resultados, pero contintia sin superar los valores obtenidos en los experimentos

anteriores. La figura 3.12 muestra el porciento de clasificacion correcta de los pares

de genes ortologos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.12.: Porciento de clasificacién correcta de los pares de genes ortélogos en el experimento 8

3.2.9. Resultados generales de los experimentos

De los resultados expuestos de cada uno de los experimentos realizados se puede
concluir que los mejores resultados en la clasificacién se obtuvieron en el experimento
1 donde soélo se empled la medida de similitud basada en el alineamiento. Este fue el

mejor experimento en cada uno de los modelos de alineamientos.

La figura 3.13 muestra los porcientos de clasificacion de los experimentos para cada
uno de los modelos. Como se puede ver el experimento 1 alcanza el mayor porciento de
clasificacién en cada uno de los modelos. Seguido de éste se encuentra el experimento 2
donde se combina la medida de similitud del alineamiento de secuencias con la medida
del perfil fisico-quimico. La diferencia de clasificacién entre estos dos experimentos no
supera los 38 pares de genes, excepto para el modelo pam250. Por lo que fue necesario
recurrir a la medida de calidad para tener en cuenta la cantidad de falsos positivos

clasificados incorrectamente.

Como se puede consultar en las tablas 3.7 y 3.8 la cantidad de falsos positivos
clasificados en el experimento 2 aumenta considerablemente respecto al experimento
1. Cuando analizamos los valores de la medida de calidad para cada experimento
en los modelos, la diferencia entre los experimentos se hace mas notable, siendo
indiscutiblemente el experimento 1 el de mejores resultados. La figura 3.14 muestra

los valores de la medida de calidad para los experimentos.
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Figura 3.14.: Medida de calidad de los experimentos para cada uno de los modelos de alineamiento

3.3. Politica de asignacion de genes ortélogos

Para determinar si la politica de asignaciéon de genes ortélogos propuesta en este
trabajo disminuye significativamente la cantidad de falsos positivos clasificados por el

algoritmo, se ejecutaron los ocho experimentos sobre cada uno de los modelos. En un
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primer momento se ejecut6 usando la politica para asignar los pares de genes ortélogos,
y seguidamente se ejecutd sin usar la politica de asignacion. Los resultados de cada

uno de los modelos se muestran en la figura 3.15.

Como se puede observar el algoritmo tiene un mejor porciento de clasificaciéon cuando no
se usa la politica de asignacion de genes ortologos, pero existe un mejor balance de falsos
positivos cuando se usa la politica de asignacién de genes ortdlogos. Las diferencias de
clasificacién mas significativas estan dadas en el experimento 4 cuando se combina el
rasgo basado en la longitud de las secuencias con el rasgo de la pertenencia a los LCB
y en el experimento 6 que también se combina con el rasgo del perfil fisico-quimico de

las proteinas.

En ambos casos, cuando se usa la politica se asignacién y cuando no se usa, resultan mas
significativos los experimento 1 y 2. Entre ambos experimentos la diferencia de pares
clasificados correctamente no rebasa los 83 pares de genes, siendo mucho mas notable la
diferencia de falsos positivos clasificados en cada uno de los casos, con valores superiores

a 1929 pares de genes.

3.4. Regresion logistica

Usando el SPSS se confeccioné un conjunto de datos para cada modelo de
alineamiento, todos con la misma estructura. En cada conjunto de datos se definio
la variable “Clasificacion” para almacenar la clasificaciéon obtenida por el algoritmo
de INPARANOID. Las variables “Alineamiento”, “Longitud” y “LCB” continene los
valores de similitud de los rasgos basados en el alineamiento de secuencia, longitud
de secuencias y pertenencia a los bloques LCB de cada par de secuencias. Ademas se
definieron las variables “Perfil 37, “Perfil 5"y “Perfil_7” para los valores de similitud

del perfil fisico-quimico para tamano de ventana 3, 5 y 7.

3.4.1. Modelo blosum50

Los datos del modelo blosum50 estdn totalmente desbalanceados con 3766 pares
de genes ortdlogos y 8633798 pares de genes no ortologos. El archivo de datos fue
balanceado seleccionando todos los pares de genes ortélogos y aproximadamente la
misma cantidad de pares de genes no ortologos. Finalmente, el conjunto de datos quedé

conformado por 3766 pares de genes ortélogos y 3751 pares de genes no ortélogos.

En la figura 3.16 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresion logistica

72



CAPITULO 3 - EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

@ Con politica de asignacidn @ Sin politica de asignacion

96.00%

95.00%

g 94 00% -

£ 92.00%

g

2 90.00%

8 85.00% |

w

£ 86.00% -

b

& 84.00% -

=

S 82.00%
80.00% -

78.00% -

Experimentos

wCon politica de asignacion ®5Sin politica de asignacidn

4 5
Experimentos

(a) Modelo blosum50

aCon politica de asignacién ®@Sin politica de asignacién
96.00%

96.00% -

£ 94.00% |

£ 92.00% |

£

5 90.00% -

g 88.00% 1

H

2 56.00% -

s

2 84.00% |

2

& 82.00% |
80.00% |

78.00% +

Experimentos

@Con politica de asignacidn @ Sin politica de asignacian

4 5
Experimentos

(b) Modelo blosum62_1

wmCon politica de asignacidn @ Sin politica de asignacién
98.00%

96.00% -

]

£ 94.00% 4

£ 92.00%

H

B o0.00% |

8 88.00%

g

£ 55.00% |

g

£ 84.00% |

2

& 52.00% |
50.00% |

78.00% -

Experimentos

wCon paolitica de asignacion ®Sin politica de asignacidn

4 5
Experimentos

(c) Modelo blosum62_2

wCon politica de asignacidn

120.00%

@ Sin politica de asignacign

100.00%

60.00% -

60.00% -

40.00%

Clasificados correctamente

20.00% -

0.00% -

4 5
Experimentos

uCon paolitica de asignacion wSin politica de asignacidn

o
o

o
=
!

o
o
I

e e o« e
oW =
! ! ! !

Medida de calidad ARI
=

=)
!

o
I

4 5
Experimentos

(d) Modelo pam250
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Classification Tahle®

Fredicted
Clasificacidn de log pares
FPercentage
Ohsened 1] 1 Caorrect
Step 1 Clasificacidn de los 1] 554 197 94,7
Hares 1 436 3330 58,4
Cwverall Percentage 91 6
Step 2 Clasificacidn de los 1] 3744 7 93 2
ares
B 1 26 3740 99,3
Cwerall Percentage 99 6
Step 3 Clasificacidn de los 1] 3746 5 99,9
ares
H 1 22 3744 99,4
Cwverall Percentage 99 6
a. The cutwalue is 500
variables in the Equation
B S.E. WWald of Sin. ExpiB)
a
Step 17 Perfil_3 20,158 525 | 1476385 1 000 5,683E8
Constant -6,124 1448 1688125 1 Jooa a0z
Step 2" Alineamiento 2127 661 129,338 270,614 1 ooo |
Perfil_3 fi,506 2,118 0,434 1 ooz BEG,156
Constant -11,992 =] 30,724 1 Jooo oo
Step 3°  Alineamienta 262,078 134,006 260,311 1 ooo |
Perfil_3 7,105 2,158 10,841 1 001 1218,050
Longitud 26,627 8 570 9 653 1 00z 3 BEIEN
Constant -38.188 2558 19921 1 000 000

2. Variable(s) entered an step 1: Peril_3.
b. variable(s) entered an step 2: Alineamienta.
. Variahlers) entered on step 3 Longitud.

Figura 3.16.: Modelo de regresién logistica obtenido del modelo de alineamiento blosums50

estimado. Como se puede observan el modelo clasifica correctamente el 99,6 % de los
pares de la muestra. Las medidas més significativas para la clasificacion en este modelo
son: el alineamiento de secuencias, el perfil para tamano de ventana 3 y la longitud de

las secuencias.

Usando los coeficientes del modelo de regresion, la ecuacion de la regresion logistica se
plantea como se muestra en la ecuacion 3.1, donde X; representa el valor de la medida
de similitud del alineamiento, X5 representa el valor de la medida de similitud del
perfil para tamano de ventana 3 y X, representa el valor de la medida de similitud de
la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definié como 0,5 lo que

significa que si P > 0,5 entonces el par de genes se considera ortélogo.

1
)= 1 + ¢(38,198-2162,078x X, —7,105x X2 26,627 x X3)

P(Y =1 (3.1)
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3.4.2. Modelo blosum62_1

Los datos del modelo blosum62 1 al igual que el caso anterior, estan totalmente
desbalanceados con 3793 pares de genes ortélogos y 13510857 pares de genes no
ortologos. El archivo de datos fue balanceado seleccionando todos los pares de genes
ortologos y aproximadamente la misma cantidad de pares de genes no ortélogos.
Finalmente, el conjunto de datos quedd conformado por 3792 pares de genes ortélogos

y 3763 pares de genes no ortologos.

En la figura 3.17 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresién logistica
estimado. En este caso el modelo de regresion obtenido tiene cuatro pasos. Como se
observa en la figura, en el cuarto paso del modelo entra la variable del perfil para tamano
de ventana 5, pero como se desea usar un solo tamano de ventana, y la diferencia de
este paso respecto al paso 3 es solamente de un par de genes clasificados, tomaremos el
modelo de regresion hasta el tercer paso. En este caso el modelo clasifica correctamente
el 99,4 % de los pares de la muestra. Las medidas més significativas para la clasificacién
en este modelo son: el alineamiento de secuencias, el perfil para tamano de ventana 3

y la longitud de las secuencias.

Usando los coeficientes del modelo de regresion en el tercer paso, la ecuacion de la
regresion logistica se plantea como se muestra en la ecuacién 3.2, donde X, representa
el valor de la medida de similitud del alineamiento, X, representa el valor de la medida
de similitud del perfil para tamano de ventana 3 y X; representa el valor de la medida
de similitud de la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definio

como 0,5 lo que significa que si P > 0,5 entonces el par de genes se considera ortélogo.

1
1) =
) 1+ 6(27’113_1421’615><X1 —8,402x X2—17,591x X3)

P(Y = (3.2)

3.4.3. Modelo blosum62_2

Los datos del modelo blosum62 2 al igual que en los casos anteriores estan totalmente
desbalanceados, con 3774 pares de genes ortélogos y 9439714 pares de genes no
ortologos. El archivo de datos fue balanceado seleccionando todos los pares de genes
ortologos y aproximadamente la misma cantidad de pares de genes no ortélogos.
Finalmente, el conjunto de datos qued6 conformado por 3774 pares de genes ortélogos

y 3725 pares de genes no ortélogos.

En la figura 3.18 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresion
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Classification Tahle®

Predicted
Clasificacidn de los pares
Per:entage
Dhsened 1] 1 Correct
Step 1 Clasificacidn de los n 1562 201 §4.7
Hares 1 430 3363 88,7
Cwerall Percentane 91
Step 2 Clasificacidn de los 0 I754 q 04 8
ares
P 1 33 3760 99,1
Cwverall Percentage 04 4
Step 3 Clasificacidn de los n 1755 a g4 8
ares
H 1 36 arar 991
Cwerall Percentane 94 4
Step 4 Clasificacidn de los 1] a7aa 8 99,3
ares
: 1 35 3758 99,1
Overall Percentage 844
a. The cutvalue is 500
Variahles in the Equation
E S.E. Wiald df Sig. Exp(E)
=
Step 12 Perfl_3 20,585 539 | 1458,250 1 000 8,711E8
Constant -6,054 46 1708 664 1 0o ooz
Step 2P Alineamiento | 1418895 73812 | 369,578 1 ooa
Ferfil_3 8,585 1,671 26,415 1 000 5369,7149
Constant -10,091 4489 408,191 1 a0 oo
Step 3°  Alineamienta 1421615 75,049 358,81 1 000
Perfil_3 8,402 1,640 26,252 1 .non 4454 714
Longitud 17,591 5 920 2,829 1 003 4 362ET
Constant -27 113 5,813 2,752 1 000 oo
Step 49 Alineamiento | 1407 760 75,289 | 349,618 1 ,noa
Perfil_3 5,122 2270 5,083 1 024 167 6RG
Perfil_5 4,085 1,800 5,158 1 023 58 601
Longitud 16,675 5,852 7,849 1 005 1,746E7
Constant -26.420 5,838 20,480 1 000 ann

a. Wariable(s) entered on step 1: Perfil_3.

h. Wariable(s) entered an step 2: Alineamienta.
¢ Wariahle(s) entered on step 3: Longitud.
o. Wariable(s) entered on step 4: Perfil_A.

Figura 3.17.: Modelo de regresién logistica obtenido del modelo de alineamiento blosum62_ 1
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Classification Tahle®

Fredicted
Clasificacidn de log pares
FPercentage
Ohserved 1] 1 correct
Step 1 Clasificacidn de los 1] A526 199 94,7
Hares 1 424 3350 58,8
Cwverall Percentage 91,7
Step 2 Clasificacidn de los 1] 3716 g 93 2
ares
B 1 32 3742 9,2
Cverall Percentage 99,5
Step 3 Clasificacidn de los 1] a717 8 99,4
ares
H 1 26 3748 99,3
Cwverall Percentage 995
a. The cutwalue is 500
Variables in the Equation
B S.E. WWald of Sin. ExpiB)
a
Step 17 Perfil_3 19,997 518 | 1491120 1 000 4,839E8
Cuonstant -6,103 48 1709,059 1 Jooa a0z
Step 2" Alineamiento 1958, 770 110,547 4,274 1 oo | .
Perfil_3 8,197 1,797 20,816 1 000 3629,900
Constant -11,347 Ratie| arn;yi14a 1 Jooo oo
Step 3°  Alineamienta 1959 436 111,026 31,466 1 oo | .
Perfil_3 8,843 1,771 25,511 1 000 TEST, 081
Longitud 27117 8 796 10,683 1 o0 & GTUE11
Constant -37,883 2250 21,197 1 000 000

2. Variable(s) entered an step 1: Peril_3.
b. variable(s) entered an step 2: Alineamienta.
. Variahlers) entered on step 3 Longitud.

Figura 3.18.: Modelo de regresién logistica obtenido del modelo de alineamiento blosum62 2

logistica estimado. Al igual que en los casos anteriores se obtiene un alto porciento
de clasificacion y las medidas mas significativas para la clasificaciéon contintian siendo:
el alineamiento de secuencias, el perfil para tamano de ventana 3 y la longitud de las

secuencias.

Usando los coeficientes del modelo de regresion, la ecuacion de la regresion logistica se
plantea como se muestra en la ecuacion 3.3, donde X; representa el valor de la medida
de similitud del alineamiento, X5 representa el valor de la medida de similitud del
perfil para tamano de ventana 3 y X, representa el valor de la medida de similitud de
la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definié como 0,5 lo que

significa que si P > 0,5 entonces el par de genes se considera ortélogo.

1
)= 1 + e(37,983-1959,436 x X, —8,943x X2 —27,117x X3)

P(Y =1 (3.3)
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3.4.4. Modelo pam250

Los datos del modelo pam250 al igual que en los casos anteriores estan totalmente
desbalanceados, con 3802 pares de genes ortologos y 16320698 pares de genes no
ortologos. El archivo de datos fue balanceado seleccionando todos los pares de genes
ortologos y aproximadamente la misma cantidad de pares de genes no ortélogos.
Finalmente, el conjunto de datos quedd conformado por 3802 pares de genes ortélogos

y 3828 pares de genes no ortologos.

En la figura 3.19 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresion
logistica estimado. Al igual que en los casos anteriores se obtiene un alto porciento
de clasificacion y las medidas mas significativas para la clasificaciéon contintian siendo:
el alineamiento de secuencias, el perfil para tamano de ventana 3 y la longitud de las

secuencias.

Usando los coeficientes del modelo de regresion, la ecuacion de la regresion logistica se
plantea como se muestra en la ecuacion 3.4, donde X; representa el valor de la medida
de similitud del alineamiento, X5 representa el valor de la medida de similitud del
perfil para tamano de ventana 3 y X; representa el valor de la medida de similitud de
la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definié como 0,5 lo que

significa que si P > 0,5 entonces el par de genes se considera ort6logo.

1
) = 1+ 6(38,638—12467028><X1—7,610><X2—28,797><X3)

P(Y =1 (3.4)

3.4.5. Validacién de los modelos de regresion logistica

Cada uno de los modelos de regresiéon logistica obtenidos, fueron programados en Java,
y para su validacién se probd todo el conjunto de datos de cada uno de los modelos de
alineamiento. En la tabla 3.15 se muestran los resultados obtenidos de la clasificacion

usando cada uno de los modelos de regresion logistica.

Tabla 3.15.: Tabla de contingencia de los modelos de regresién logistica

n11 10 No1 00 ARI

blosum50 3744 | 26168 | 63 | 29310191 | 0,2219
blosum62 1 | 3757 | 27693 | 50 | 29308666 | 0,2129
blosum62_ 2 | 3748 | 24324 | 59 | 29312035 | 0,2350
pam250 3763 | 28938 | 44 | 29307421 | 0,2060
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Classification Tahle®

Fredicted
Clasificacidn de los pares
Percentage
Dbsened 1] 1 Correct
Step 1 Clasificacidn de los n 215009 329 54,0
Rares 1 483 3304 86,9
COwerall Percentane q0,5
Step 2 Clasificacidn de los 1] a7 11 99,7
ares
b 1 39 3763 99,0
Cwverall Percentage 99,3
Step 3 Clasificacidn de los n g8 10 99,7
ares
H 1 39 3763 99,0
Cwerall Percentage g4 4
a. The cutvalue is 500
Variables in the Equation
E SE. Wwiald df Sig. ExpiE)
a
Step1?  Ferl_3 18,248 492 | 1527985 1 000 2,286E8
Constant -5,834 138 | 1776,041 1 ,ooo 003
Step2®  Alineamiento | 1252221 B7,141 353,430 1 oon |
Perfil_3 A 944 1,568 149,640 1 Jooo 1041816
Caonstant -10,721 503 454 814 1 ,ooo ,0oo
Step3°  Alineamientn | 1246028 | 67,960 | 336,163 1 ooo |
Perfil_3 T.610 1,625 21,924 1 Jooa 2018000
Longitud 36,767 £,174 32115 1 onn 3,210E12
Constant -28 638 B 066 40 674 1 oo aon

a.Variable(s) entered on step 1: Perfil_3.
b.%Wariable(s) entered on step 2: Alineamiento.
o Wariahle(s) entered on step 3: Langitud.

Figura 3.19.: Modelo de regresién logistica obtenido del modelo de alineamiento pam250
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En la figura 3.20 se muestra un resumen de forma grafica de la clasificacién obtenida
usando cada uno de los modelos de regresion logistica. Como se puede observar se
logran obtener altos porcientos de clasificacion de pares de genes ortdlogos respecto
a la lista de ortologos de INPARANOID. Pero aun existen un alto nimero de falsos
positivos, los cuales se reflejan en la medida de calidad ARI, la cual tiene valores
inferiores a 0,25. Los valores de clasificacién son superiores a los valores obtenidos por
el algoritmo propuesto, pero se clasifican muchos mas falsos positivos con relacién al

algoritmo propuesto en este trabajo.

98.80%

98.60%

98 .40%

Clasificados correctamente

98.20% T T T
blosuma0 blosumB2_1 blosumB2_2 pam250

Figura 3.20.: Porciento de clasificacién de pares de genes ort6logos de los modelos de regresién
logistica

Se puede concluir que los modelos de regresion logistica producen buenos resultados de
clasificacion, pero clasifican un alto niimero de falsos positivos, que se hace necesario

disminuir.

Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se realizaron experimentos sobre los resultados del alineamiento local
y global de secuencias, donde se obtuvo que la puntuacion del alineamiento local y
la combinacién de ésta con la puntuaciéon global son las dos medidas obtenidas del
alineamiento que tienen una mayor influencia en la clasificacion de genes ortélogos
para los algoritmos de agrupamiento RBH, BUS y MCL. Cuando se combinan las
puntuaciones locales y globales se obtiene un mejor balance de falsos positivos para

estos tres algoritmos de agrupamiento.
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Para la selecciéon del tamano de ventana para el perfil fisico-quimico de las proteinas
se realizaron experimentos para tamaiio de ventana 3, 5 y 7. Los mejores resultados se
obtienen para tamano de ventana 3, con un mejor porciento de clasificacién y mejor

balance de falsos positivos.

Se realizaron ocho experimentos para validar los resultados obtenidos del algoritmo
propuesto en este trabajo, aplicando la politica de asignacion de genes ortélogos definida
en seccién 2.6, con la clasificacion obtenida de INPARANOID para los genomas del
Saccharomyces Cerevisiae y Schizosaccharomyces Pombe. Los mejores resultados se
obtienen cuando se emplea la medida de similitud del alineamiento de secuencias y
cuando se combina ésta con la medida del perfil fisico-quimico para tamano de ventana
3. En todos los modelos de alineamiento los resultados son similares, siendo el modelo
blosumb0 el de mayor porciento de clasificacién y un mejor balance de falsos positivos.
Se logra obtener un 95,35 % de clasificacién correcta de pares de ortélogos usando la
medida del alineamiento de secuencias y un 94,56 % combinando el alineamiento de
secuencias con la medida del perfil fisico quimico para tamano de ventana 3. Estos

resultados superan el 85,4 % obtenido en (Fernandez, 2012).

Se realizaron los mismos ocho experimentos sin aplicar la politica de asignaciéon de
genes ortdlogos definida en este trabajo para determinar si se disminuye o no la
cantidad de falsos positivos clasificados. En estos experimentos los mas significativos
son los mismos experimentos obtenidos aplicando la politica de asignacién. Usando
la politica de asignaciéon se logra disminuir significativamente la cantidad de falsos
positivos clasificados, a pesar de que disminuyen los pares de ortdlogos clasificados

correctamente, en el peor de los casos en 83 pares.

Finalmente, se estimaron modelos de regresion logistica para analizar la influencia
de cada una de las medidas de similitud en la clasificaciéon de genes ortdlogos de
referencia. Las medidas de similitud mas influyentes en la clasificacion fueron la medida
de similitud basada en el alineamiento, la medida de similitud basada en el perfil fisico-
quimico para tamano de ventana 3 y la medida de similitud basada en la longitud de
la secuencia. En la validacion de los modelos se obtuvieron porcientos de clasificacion
correcta de genes ortélogos superiores al 98,2 %, pero con una mayor cantidad de falsos

positivos en relacién a los obtenidos con el algoritmo propuesto.
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Los algoritmos de deteccion de genes ortologos basados en grafo parten del alineamiento
de secuencias y utilizan una definicién operacional de ortologia para podar el grafo de
similitudes y luego aplicar un algoritmo de agrupamiento. Se evidencia en la bibliografia
la tendencia a combinar el alineamiento con informacién de bloques de orden conservado

y reordenamientos globales.

En este trabajo se combiné la informacion de cuatro rasgos de similitud: el alineamiento
de secuencias, la longitud de las secuencias, la pertenencia a los bloques LCB y la

informacion del perfil fisico-quimico de las proteinas.

Mediante experimentos sobre los resultados del alineamiento local y global de
secuencias se obtuvo que la puntuacion del alineamiento local y la combinacién de
ésta con la puntuacién global son las dos medidas obtenidas del alineamiento que
tienen una mayor influencia en la clasificacion de genes ortdlogos para los algoritmos
de agrupamiento RBH, BUS'y MCL.

Las politicas de poda sobre el grafo de similitudes sugeridas en la literatura unidas
al algoritmo de agrupamiento MCL y la politica de asignacién definida en el trabajo

conforman el algoritmo propuesto en este trabajo con niveles adecuados de clasificacion.

Los experimentos realizados con la medida de similitud basada en el perfil fisico-
quimico de las proteinas para diferentes tamanos de ventana indican que el tamano
de ventana 3 debe producir mejores resultados de clasificaciéon. Esto fue corroborado

con la construccion de modelos de regresion logistica.

Los resultados obtenidos de la clasificacion fueron validados con la clasificacion de
INPARANOID para los genomas del Saccharomyces Cerevisiae y Schizosaccharomyce
Pombe. Los mejores resultados se obtienen cuando se emplea la medida de similitud
del alineamiento de secuencias y cuando se combina ésta con la medida del perfil fisico-
quimico para tamano de ventana 3. Se logra obtener un 95,35 % de clasificacién correcta
de pares de ortdlogos usando la medida del alineamiento de secuencias y un 94,56 %
combinando el alineamiento de secuencias con la medida del perfil fisico quimico para

tamafio de ventana 3. Estos resultados superan el 85,4 % obtenido en (Fernédndez, 2012).

El uso de la medida de similitud basada en el perfil fisico-quimico, en el algoritmo
propuesto, mejora los resultados de la clasificacién con relacién a trabajos anteriores,

sin embargo, no supera la clasificaciéon obtenida al combinar las puntuaciones del
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alineamiento local con las puntuaciones del alineamiento global.

Usando la politica de asignacion se logra disminuir significativamente la cantidad de
falsos positivos clasificados a pesar de que disminuyen los pares de ortélogos clasificados

correctamente.

Las medidas de similitud mas influyentes en la clasificacion, segin modelos de regresion
logistica, fueron: la basada en el alineamiento, la basada en el perfil fisico-quimico para
tamano de ventana 3 y la basada en la longitud de la secuencia. En la validacién de
los modelos de regresion se obtuvieron porcientos de clasificacién correcta de genes
ortélogos superiores al 98,2 %, pero con una mayor cantidad de falsos positivos en

relaciéon a los obtenidos con el algoritmo propuesto.

La implementaciéon paralela en MATLAB del calculo de los alineamientos de secuencias
y el perfil fisico-quimico, mejora la complejidad computacional de la version secuencial

en ambos calculos. La complejidad computacional del calculo del alineamiento se

N xmxn
reduce de un O(N x m x n) a un O T—i— N x (m+ n)), y la complejidad
computacional del célculo del perfil se reduce de un O(N x (m + n)?) a un
N x (m+n)?
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RECOMENDACIONES

. Realizar el célculo de la medida de similitud del perfil fisico-quimico de las

proteinas usando la transformada de Fourier.

. Estudiar otros rasgos que caractericen a los genes con vistas a mejorar la precision

de los algoritmos.

. Realizar la validacion con otras clasificaciones incluyendo las listas curadas

manualmente.

. Continuar estudios sobre modelos de regresion logistica aplicandolos a la

clasificacion de genes ortdlogos.
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Anexos



ANEXO A

Parametros recomendados para el alineamiento local de secuencias, tomados de
(Altschul and Gish, 1996)

Penalizacién Penalizaciéon

sl\fsitiifci’)en de gaps de gaps K A H
(abertura) (extendido)
BLOSUMS50 oo! 0 a oo 0,232 0,11 0,34
BLOSUMS50 15 8ald 0,09 0,222 0,31
BLOSUMS50 11 8all 0,05 0,197 0,21
BLOSUM50 11 1 -2 b b
BLOSUMG62 oo 0 a oo® 0,318 0,13 0,40
BLOSUMG62 12 3al2 0,1 0,305 0,38
BLOSUMG62 8 7a8 0,06 0,270 0,25
BLOSUMG62 7 1 b b b
PAM250 oo 0 a oco® 0,229 0,09 0,23
PAM250 15 5ald 0,06 0,215 0,20
PAM250 10 8al0 0,031 0,175 0,11
b b b

PAM250 11 1 - - -




descripcion de la clase.

ANEXO B

Lista de las clases implementadas en Java y paquete al cudl pertenece, con una breve

Clase Paquete Descripcion
GenesPair core Representacion de los pares de
genes
Representacion de los limites de
LCBB core
CBBounds un bloque LCB
Sequence core Representacion de una secuencias
SyntenyBlock core Representacion de un bloque de
orden conservado
: Clase para leer archivos en forma-
FASTAReader io to FASTA
. : Clase para escribir archivos en
FASTAWriter io formato FASTA
. : Clase para manipular y verificar
FileIOM . .
ileTOManager 0 los archivos de entrada/salida
GenesPairReader o Clase para leer archivos de pares
de genes
GenesPairWriter o Clase para escribir archivos de
pares de genes
. Clase para leer archivos de los
LCB
CBReader 1o limites de los bloques LCB
. : Clase para escribir archivos de los
LCBWriter 10 limites de los bloques LCB

continda ...




ANEXO B

... continuacion
Clase Paquete Descripcion

MatrixReader o Clase para leer archivos de matri-
ces de datos

MatriscWriter o Clase. para escribir archivos de
matrices de datos

Reader o Interfaz para la lectura de archi-
VoS

SyntenyBlockReader o Clase para leer archivos de blo-
ques de orden conservado

. : Clase para escribir archivos de

SyntenyBlockWriter 10 bloques de orden conservado

Writer o Interfaz para la escritura de archi-
VoS
Aplicaciéon para transformar ar-

OrthoXML2List data chivos OrthoXML a una lista de
pares de genes ortologos
Aplicaciéon para transformar ar-

XML2FASTA data chivos XML de INPARANOID a
archivos en formato FASTA
Aplicacion para agregar medidas

AggregateMeasures features usando la media aritmética
Aplicacion para calcular la medi-

CalculateLCBMeasure features da de similitud basada en la per-
tenencia a los bloques LCB
Aplicacién para calcular la medi-

CalculateLengthMeasure features da de similitud basada en la lon-

gitud de las secuencias

continia . ..




ANEXO B

... continuacion

Clase

Paquete

Descripcion

CalculateNormalisedMeasure

List2Matrix

Matrix2MaskNonHomologs

Matrix2MCL

Matrix2UndirectedMask

Matrix2Undirected Pruned Matrix

MatrixMask2List

MatrixResolveAmbiguities

MCL2GenesPair

features

graph

graph

graph

graph

graph

graph

graph

graph

Aplicacion para normalizar medi-
das de similitud

Aplicacién para transformar una
lista de similitudes a una matriz
de similitud

Aplicacién para crear una masca-
ra de poda por homologia

Aplicacion para transformar una
matriz de similitud al formato de
datos del algoritmo MCL

Aplicacién para crear una masca-
ra de poda por umbral

Aplicacion para combinar una
mascara de poda con una matriz
de similitud

Aplicacion para obtener los pares
no podados de una mascara de
poda

Aplicaciéon para eliminar las am-
bigiiedades de una matriz de simi-
litud usando los bloques de orden
conservado

Aplicaciéon para transformar el
archivo de salida del algoritmo
MCL en un archivo de pares de
genes ortélogos

continda ...




ANEXO B

... continuacion
Clase Paquete Descripcion
Aplicacion que implementa un
BUSSimulator graph.cluster | algoritmo de detecciéon de genes

OrthologousAssignment

RBHSimulator

Synteny

IndexMetrics

Validate20rthoList

graph.cluster

graph.cluster

graph.cluster

validation

validation

ortélogos basado en BUS

Clase de la politica de asignacién
de genes ortologos

Aplicacion que implementa un
algoritmo de deteccion de genes
ortélogos basado en RBH

Clase para calcular los bloques de
orden conservado

Clase para calcular las métricas
de validacion usando una tabla de
contingencia

Aplicaciéon para validar una lista
de pares ortélogos obtenida por
el algoritmo contra una lista de
pares tomada como referencia




ANEXO C

Lista de genes desechados en el proceso de transformacion de los datos tomados del
sitio de INPARANOID.

Saccharomyces Schizosaccharomyce Pares de
Cerevisiae Spombe g?nes
ortologos
Q0045 SPBC14C8.08¢ Q0045 SPMIT.01
Q0050 SPMIT.01 Q0105 SPMIT.05
Q0055 SPMIT.02 Q0120 SPMIT.05
Q0060 SPMIT.03 Q0050 SPMIT.06
Q0065 SPMIT.04 Q0055 SPMIT.06
Q0070 SPMIT.05 Q0250 SPMIT.11
Q0075 SPMIT.06 Q0275 SPMIT.04
Q0080 SPMIT.07 Q0085 SPMIT.07
Q0085 SPMIT.08 Q0130 SPMIT.10
Q0105 SPMIT.09 Q0060 SPMIT.03
Q0110 SPMIT.10 Q0065 SPMIT.03
Q0115 SPMIT.11 Q0080 SPMIT.09
Q0120 SPMTR.01
Q0130 SPMTR.02
Q0140 SPMTR.03
Q0160 SPMTR.04
Q0250
Q0255
Q0275
R0O010W
R0020C
RO030W
R0040C




ANEXO D

Tabla de contingencia de los ocho experimentos realizados sin usar la politica de
asignacion de genes ortélogos definida en este trabajo.

Experimento 1
n11 Nio | No1 100 ARI
blosumb0 3682 | 5250 | 125 | 29331109 | 0,5780
blosum62_1 | 3686 | 6098 | 121 | 29330261 | 0,5423
blosum62_ 2 | 3679 | 5474 | 128 | 29330885 | 0,5677
pam250 3677 | 6115 | 130 | 29330244 | 0,5407

Experimento 2
N1 N10 No1 0o ARI
blosumb0 3663 | 5133 | 144 | 29331226 | 0,5812
blosum62 1 | 3680 | 5703 | 127 | 29330656 | 0,5579
blosum62_ 2 | 3656 | 5406 | 151 | 29330953 | 0,5681
pam250 3613 | 5898 | 194 | 29330461 | 0,5425

Experimento 3
n11 nip | o1 oo ARI
blosumb0 3361 | 6784 | 446 | 29329575 | 0,4817
blosum62 1 | 3317 | 7336 | 490 | 29329023 | 0,4587
blosum62_ 2 | 3352 | 6921 | 455 | 29329438 | 0,4760
pam250 3195 | 7352 | 612 | 29329007 | 0,4451

Experimento 4
ni11 n10 No1 oo ARI
blosumb50 3637 | 5410 | 170 | 29330949 | 0,5658
blosum62 1 | 3634 | 5945 | 173 | 29330414 | 0,5429
blosum62_ 2 | 3641 | 5441 | 166 | 29330918 | 0,5649
pam250 3600 | 6557 | 207 | 29329802 | 0,5155

Experimento 5
N1 10 No1 oo ARI
blosumb50 3523 | 6294 | 284 | 29330065 | 0,5171
blosum62 1 | 3472 | 6891 | 335 | 29329468 | 0,4900
blosum62 2 | 3495 | 6474 | 312 | 29329885 | 0,5073
pam250 3375 | 7095 | 432 | 29329264 | 0,4727




ANEXO D

Experimento 6

n11 nip | o1 oo ARI
blosumb0 3636 | 5316 | 171 | 29331043 | 0,5699
blosum62 1 | 3653 | 6005 | 154 | 29330354 | 0,5425
blosum62_ 2 | 3638 | 5497 | 169 | 29330862 | 0,5621
pam250 3597 | 6381 | 210 | 29329978 | 0,5218
Experimento 7
n11 Nip | No1 oo ARI
blosumb0 3506 | 6239 | 301 | 29330120 | 0,5173
blosum62 1 | 3470 | 6626 | 337 | 29329733 | 0,4991
blosum62_2 | 3503 | 6456 | 304 | 29329903 | 0,5088
pam250 3397 | 6858 | 410 | 29329501 | 0,4830
Experimento 8
n11 Nip | No1 oo ARI
blosumb0 3376 | 6625 | 431 | 29329734 | 0,4889
blosum62_1 | 3354 | 7016 | 453 | 29329343 | 0,4731
blosum62_ 2 | 3393 | 6818 | 414 | 29329541 | 0,4840
pam250 3249 | 7119 | 558 | 29329240 | 0,4583




