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RESUMEN

En el presente trabajo se realiza un estudio sobre las diferentes medidas de similitud que
caracterizan la relación entre los pares de secuencias de dos genomas, los algoritmos de
detección de genes ortólogos, los algoritmos de agrupamientos sobre grafos aplicados
a la detección de genes ortólogos y las medidas de validación de agrupamientos. Se
presenta un nuevo algoritmo para la detección de ortólogos, usando el algoritmo de
agrupamiento MCL sobre el grafo bipartido de la similitud de las secuencias. La
implementación 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 homología
de las secuencias, la similitud de las secuencias y la eliminación de ambigüedades del
grafo. Con el objetivo de disminuir la relación de falsos positivos al tener en cuenta las
relaciones de ortólogos muchos a muchos, se define una nueva política para la asignación
de ortólogos a partir de los grupos de homología 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 ortólogos obtenida por
el algoritmo de INPARANOID 7.0, con la medida de validación externa ARI. Los
resultados se comparan con resultados de modelos de regresión 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 INPARANOID 7.0 algorithm. The final results
were compared with the results of some logistic regression models constructed with the
SPSS.
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INTRODUCCIÓN

Cada día la ciencia de la computación se hace partícipe de nuestra vida cotidiana,
desde las aplicaciones comunes para el trabajo diario, hasta el impulso de novedosas
investigaciones en el hallazgo y análisis de secuencias moleculares de diversas
enfermedades, y el desarrollo de fármacos efectivos para combatirlas. Conocida como
Bioinformática, en esta confluyen disciplinas tales como la biología, computación y
tecnología de la información, para facilitar la solución de problemas, el análisis de datos,
simulación de sistemas o mecanismos, todos ellos de índole biológico, usualmente en
el nivel molecular, pero no de forma exclusiva (Altman, 2006). Los teóricos de este
campo afirman que las técnicas usadas en la bioinformática se basan en la utilización
de recursos computacionales, para solucionar o investigar problemas sobre escalas de
tal magnitud que sobrepasan el discernimiento humano (Werner, 2005).

La investigación en la biología computacional se solapa a menudo con la biología
de sistemas. En ella los principales esfuerzos incluyen el alineamiento de secuencias,
la predicción de genes, el alineamiento estructural de proteínas, la predicción de
estructuras de proteínas, así como el estudio de las interacciones proteína-proteína,
entre otras (Kanehisa and Bork, 2003).Las interacciones entre proteínas desempeñan
un papel fundamental en varios aspectos de la organización estructural y funcional de
la célula. El análisis detallado, a nivel atómico, de la relación entre proteínas se realiza
a partir de datos de complejos macromoleculares y su reconocimiento está determinado
por las propiedades físicas y químicas, las cuales han sido caracterizadas en términos
de su geometría y de su naturaleza química.

La detección de genes ortólogos es un área dentro de la Bioinformática que aunque ha
sido ampliamente trabajada, aún requiere de algoritmos más precisos (Gabaldón et al.,
2009) por su valor para la predicción de la función de las proteínas. Este problema
se presenta en la bibliografía como un problema de aprendizaje no supervisado,
específicamente, como un problema de agrupamiento de genes ortólogos pertenecientes
a genomas que se quieran comparar.

Los genes ortólogos son aquellos que evolucionan a partir de un ancestro común en un
proceso de especiación. Tienen como contraparte los genes parálogos que también son
semejantes en su secuencia pero son resultado de la duplicación. Los genes homólogos
divergen en cuanto a su función. Es tarea de la detección de ortólogos distinguir los
genes que son ortólogos a partir de los homólogos en cuanto a la secuencia. Otros genes
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Introducción

son ortólogos ya que sus productos proteicos preservan su función aunque no conservan
la similitud de la secuencia.

Los algoritmos de detección de ortólogos como PhyOP (Goodstadt and Ponting,
2006) se basan en el enfoque de árbol filogenético para la clasificación de los genes.
Inicialmente agrupan los homólogos, generan los alineamientos múltiples correctos para
cada grupo de dominio de homólogos y construyen el árbol filogenético para cada grupo.
Finalmente extraen los ortólogos de estos árboles. Los métodos de árbol típicamente
reconcilian el árbol de genes con el de especies para distinguir los nodos de duplicación
y especiación.

Una alternativa al enfoque de árbol filogenético es el enfoque basado en grafo o de
comparación 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 comparación
y luego aplican heurísticas 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 predicción 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 más recientemente INPARANOID 7.0 (Östlund
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 además 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
híbridos (Towfic et al., 2009) han explorado las propiedades de la red de interacción de
proteínas en combinación con la similitud de las secuencias.

El algoritmo SOAR (Chen et al., 2005) comienza identificando las familias de genes
homólogos y la correspondencia entre estas familias en los dos genomas comparados
realizando una búsqueda de homología. Las familias son tratadas como copias de los
genes y la asignación de ortólogos se formula como el problema de optimización, el cual
consiste en reordenar un genoma como una secuencia de genes posiblemente duplicados
en el otro genoma con el número mínimo de inversiones. Dicho problema consiste
específicamente en calcular la distancia de inversión con signo y con duplicados entre
los dos genomas. SOAR sólo puede procesar genomas de un cromosoma y no tiene en
cuenta los genes parálogos, es decir, asume que no hubo duplicaciones de genes después
de la especiación (Fu et al., 2007). Devuelve las relaciones uno a uno de ortólogos y
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todos los genes son forzados a formar pares de ortólogos.

En cambio MSOAR (Fu et al., 2007) se basa en un enfoque de máxima parsimonia que
combina los eventos de reordenamiento incluyendo inversiones, translocaciones, fusiones
de genes y fisiones de genes con los eventos de duplicación. En este caso se minimiza
el número de eventos calculando la distancia de reordenamiento-duplicación. MSOAR
a diferencia de SOAR procesa genomas con múltiples 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 más propensos a constituir parálogos.

Antecedentes

En el Laboratorio de Bioinformática de la UCLV se desarrolló el trabajo de diploma
“Herramientas Computacionales para la Comparación de Genomas” (Estopiñales,
2009) donde se define una nueva distancia local-global para la comparación de genes
entre dos genomas cercanos en la evolución. En este trabajó se usó 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 combinó la similaridad de secuencias con la información de los
bloques de orden conservado y se aplicaron políticas 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
implementó un algoritmo paralelo en el MATLAB 9.0, para la comparación par a par
de genes empleando el algoritmo de Needleman–Wunsch y las estructuras algebraicas
del código genético definidas en el Laboratorio de Bioinformática de la UCLV (Sánchez,
2006). Los experimentos realizados con el genoma Saccharomyces Cerevisiae (Goffeau,
1996) y el genoma Schizosaccharomyces Pombe (Wood, 2002) se validaron con la lista
de ortólogos curada manualmente de SANGER (Wood, 2006), sugiriéndose una mejora
en cuanto a la fase de poda y agrupamiento del algoritmo general de detección de
ortólogos.

Tomando como referencia el grafo bipartido de los experimentos realizados con
el genoma Saccharomyces Cerevisiae y el genoma Schizosaccharomyces Pombe se
desarrolló el trabajo de diploma “Agrupamiento en grafos bipartitos y optimización
de parámetros basada en enjambre de partículas, aplicación en la detección de genes
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ortólogos” (Labrada, 2011) donde se realizó un estudio de diferentes técnicas de
agrupamiento y co-agrupamiento sobre grafos bipartidos. El grafo bipartido se podó por
umbral y se empleó el algoritmo de particionamiento multinivel METIS (Karypis and
Kumar, 1998b) a la fase de agrupamiento del algoritmo de detección de ortólogos. Los
resultados se validaron con la lista de ortólogos curada manualmente de SANGER,
obteniéndose mejores resultados de calidad a los obtenidos con el algoritmo BUS
(Kamvysselis, 2003), pero aún 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 desarrolló la tesis de maestría “Herramientas
computacionales para la comparación de genomas y detección de genes ortólogos con
un enfoque de grafo bipartido” (Fernández, 2012), donde se combinaron medidas
de distancia basadas en la información del alineamiento local de secuencias, la
longitud de las secuencias, la relación evolutiva según el modelo de las cinco bases
(Sánchez 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 ortólogos del
algoritmo INPARANOID (Östlund et al., 2010) para los genomas del Saccharomyces
Cervisiae y Schizosaccharomyces Pombe, se logró obtener un 85, 24 % de clasificación.
El alto número de falsos positivos obtenidos sugiere una mejora en el algoritmo de
agrupamiento y en los criterios usados para la selección de los pares de genes ortólogos.
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 detección de genes ortólogos.

Hipótesis de investigación

Si se combinan las medidas de similitud de las secuencias con medidas de comparación
del perfil físico-químico de las proteínas 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 detección de genes ortólogos.
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Objetivo general

Desarrollar un algoritmo basado en grafos que combine las medidas de similitud de
las secuencias con medidas de comparación del perfil físico-químico de las proteínas y
utilice un algoritmo de agrupamiento para la detección de genes ortólogos.

Objetivos específicos

1. Realizar un estudio crítico de las medidas de similitud de las secuencias y los
algoritmos de detección de genes ortólogos basados en grafo.

2. Diseñar un algoritmo que combine las medidas de similitud y use un algoritmo
de agrupamiento para la detección de ortólogos.

3. Implementar el algoritmo para la detección de genes ortólogos basado en grafo.

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

Justificación

El presente trabajo es parte de los proyectos de investigación del Laboratorio de
Bioinformática de la UCLV:

1. Título del proyecto: Métodos estadísticos y de Inteligencia Artificial para el
análisis de secuencias de ADN
Jefe del Proyecto: Dra. Gladys Casas Cardoso

2. Título del proyecto: Desarrollo y Aplicación de la Arquitectura de los genomas
mediante la aplicación de las estructuras algebraicas
Jefe del Proyecto: Dr. Robersy Sánchez Rodríguez

Además 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 Comparación de Genomas e Identificación
de Genes Ortólogos”.
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Dados los objetivos anteriores la tesis se divide en tres capítulos. Primeramente en
el capítulo 1 “Marco teórico”, se hace un estudio de los algoritmos de detección de
genes ortólogos, las medidas de similitud de secuencias, los algoritmos de agrupamiento
sobre grafos y las medidas de validación de agrupamientos. En el capítulo 2 “Diseño e
implementación”, se analiza el procesamiento de los datos de las especies a comparar
y la implementación de las medidas de similitud empleadas, así como las medidas de
validación. En el capítulo 3 “Experimentación 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.
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CAPÍTULO 1

MARCO TEÓRICO
El presente capítulo, abarca elementos relacionados con la homología de secuencias y
los conceptos de ortología y paralogía. Se hace un estudio de los algoritmos de detección
de genes ortólogos con un enfoque de grafo, y se analiza los aspectos relacionados con
las medidas de similitud entre secuencias empleadas por estos algoritmos. Además se
incluye un estudio sobre los algoritmos de agrupamientos sobre grafos, y las medidas de
validación de agrupamientos, haciendo énfasis en en las medidas de validación externas.

1.1. Comparación de genomas

La genómica 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 proteínas y regiones reguladoras de diferentes organismos para
inferir cómo la selección natural ha actuado sobre los genomas. Durante la evolución
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 aminoácidos,
mientras que en el nivel alto se producen cambios entre segmentos como pueden ser la
duplicación, transferencia horizontal, inversión y transposición.

La homología de secuencias se refiere a las secuencias de dos o más proteínas que son
similares entre sí, debido a que presentan un mismo origen evolutivo. La homología no
es un criterio medible, las secuencias son homólogas o no lo son, aunque usualmente
se asume que dos secuencias son homólogas si estas dos presentan un alto grado de
similitud1 (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 tamaño.

1Para secuencias de proteínas los valores mínimos más usados están entre un 30% y un 35% de
similitud

1



Capítulo 1 - Marco teórico

Dentro de la homología de secuencia se distinguen dos tipos de homología: la ortología
y la paralogía. Los genes ortólogos son genes homólogos de especies diferentes que
evolucionaron a partir de un ancestro común en un proceso de especiación, mientras que
los parálogos son resultado de la duplicación. Los genes ortólogos proveen información
útil en estudios de taxonomía, estudios filogenéticos y estudios de las funciones
conservadas de los genes entre los genomas.

1.2. Definición operacional de ortología

La definición operacional de ortología en muchas ocasiones es usada como el primer
paso para encontrar posibles ortólogos, teniendo en cuenta algunas de las mejores
coincidencias entre genomas completos de dos especies. Estos métodos son conocidos
como “vecino más cercano”. Se usan para podar el grafo y luego aplicar técnicas de
particionado. El algoritmo de comparación más 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 más cercana en el árbol filogenético de las secuencias
comparadas (Koski and Golding, 2001).

El método RBH busca las mejores correspondencias recíprocas de todas las secuencias
de un genoma en otro2 (Tatusov et al., 1997). Sean las secuencias X y Y pertenecientes
a los genomas G1 y G2 respectivamente, se dice que X y Y son RBH si Y es la secuencia
con mayor similitud al comparar X con el genoma G2 y X es la secuencia con mayor
similitud al comparar Y con el genoma G1 (Johnson, 2008). El método es vulnerable
a excluir genes ortólogos debido a la identificación de genes parálogos en una de las
direcciones de comparación 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 G2,
tomando solo las que superan un umbral preestablecido3. Luego usando ClustalW 4

(Thompson et al., 2000) cada secuencia Y es alineada con la secuencia X, si poseen un
grado de semejanza en H. Cuando la región alineable de Y y X supera una fracción de
la longitud total del alineamiento5, se calcula el número de sustituciones de aminoácidos
que separa las secuencias (Jones et al., 1992). En un segundo momento el método RSD
calcula la distancia recíproca, de forma análoga al primer momento. Si las secuencias X

2El método puede ser generalizado para n genomas
3El autor del artículo define como ejemplo ε < 10−20
4Herramienta para el alineamiento múltiple de secuencias
5El autor en su artículo 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 búsqueda, entonces X y Y son RSD y son considerados ortólogos.

El método BBH es el método más usado para determinar posibles pares de genes
ortólogos (Hulsen et al., 2006). Dos secuencias X y Y pertenecientes a los genomas G1

y G2 son llamadas BBH si existe un valor de similitud SX,Y significativo6 entre ellas,
además no existe una secuencia Z del genoma G2 cuyo valor de similitud con X sea
superior a SX,Y y no existe una secuenciaW del genoma G1 cuyo valor de similitud con
Y sea superior a SX,Y (Overbeek et al., 1999). De esta forma, no se dan garantía de que
las mejores coincidencias uno a uno representen relaciones de pares de genes ortólogos,
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 hebra7 y el número 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 número de pares de bases que las separan no supera los 300
pares de bases (Overbeek et al., 1999).

1.3. Algoritmos de detección de genes ortólogos

La detección de genes ortólogos frecuentemente está relacionada con los árboles
filogenéticos. La construcción de los árboles filogenéticos requiere de la generación
de alineamientos múltiples para cada grupo de dominios homólogos, 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 múltiples, por lo que son más computacionalmente ligeros y más sencillos
de implementar.

Los algoritmos de detección de genes ortólogos 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 pequeñas, 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 puntuación obtenida en cada comparación 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 definición operacional de ortología. Las

6El autor define la similitud significativa cuando las puntuaciones obtenidas por el algoritmo FASTA3
son menores que 10−5

7En inglés se conoce como strand
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definiciones de ortología más usadas son RBH y BBH. Luego de determinar los posibles
pares de genes ortólogos 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 ortólogos.

1.3.1. Algoritmo INPARANOID

El algoritmo INPARANOID permite clasificar pares de genes de dos especies en
ortólogos o in-parálogos. El algoritmo toma como entrada inicial los archivos en formato
FASTA de los dos genomas G1 y G2. Halla las correspondencias par a par entre los
pares de genomas obtenidos de las permutaciones de los genomas G1 y G2, o sea,
G1 con G1, G1 con G2, G2 con G1 y G2 con G2. Todos los pares de correspondencia
cuya puntuación no supera los 50 bits y la región 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 puntuación
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 G1 y G2, los cuales son marcados como posibles genes
ortólogos. Las correspondencias del genoma G1 con G1 y G2 con G2 cuya puntuación
es superior a la puntuación del par BBH son marcadas como posibles in-parálogos. A
cada in-parálogo se le calcula un valor de confianza para determinar cuán semejante
es respecto a cada par de genes marcado como ortólogos. Basado en este valor de
confianza se resuelven los problemas de solapamiento de grupos de ortólogos (Remm
et al., 2001).

1.3.2. Algoritmo OrthoMCL

Al algoritmo OrthoMCL al igual que la mayoría de los algoritmos inicia buscando
las correspondencias entre todos los pares de secuencias del genoma G1 con las
secuencias del genoma G2, usando el algoritmo BLAST (Altschul et al., 1990). Las
correspondencias RBH son marcadas como posibles relaciones de pares de genes
ortólogos. Para cada una de estas correspondencias marcadas como posibles ortólogos,
se buscan los posibles parálogos, 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 comparación.

Una vez seleccionados los posibles genes ortólogos y parálogos, se construye un grafo,
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donde los nodos representan las secuencias de proteínas de cada uno de los genomas, y
todos los posibles pares de ortólogos y parálogos se enlazan por una arista pesada por
el grado de la relación. Los pesos iniciales de las aristas entre cada par de secuencias se
calculan como promedioscore− log10(P_value8), donde promedioscore es el promedio de
las puntuaciones obtenidas por el BLAST para cada par de secuencias. Debido al alto
grado de similitud de los genes parálogos respecto a los ortólogos, el agrupamiento
pueder ser polarizado en un sólo 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 parámetro importante del
algoritmo MCL es el valor de inflación, el que refleja cuán compactos deben ser los
grupos obtenidos. OrthoMCL define el valor de inflación como 1,5. El algoritmo MCL
es analizado con mayor profundidad en la sección 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 además brinda la
posibilidad de comparar más de dos genomas. La identificación de grupos con Ort-
hoMCL a través de múltiples genomas revela patrones filogenéticos entre proteínas de
diferentes familias. Los grupos obtenidos son coherentes con los grupos obtenidos por
EGO (Lee et al., 2002), extendiendo estos con la adición de los parálogos recientes.
Esta estrategia es útil para el análisis de genomas eucariotas dónde la duplicación de
genes puede evitar la identificación de pares de genes RBH (Li et al., 2003).

1.3.3. Algoritmo BUS

El algoritmo de detección de genes ortólogos BUS se basa en las debilidades del
método BBH (Overbeek et al., 1999) y la base de datos COG9 (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 más robusto sobre la
presencia de ligeras diferencias en la similitud de las secuencias (Kamvysselis, 2003). El
algoritmo BUS proporciona una buena solución para determinar las correspondencias
de genes ortólogos entre dos genomas, trabajando en un rango de distancias evolutivas
(Kamvysselis, 2003).

8P_value es un valor de corte definido por el algoritmo BLAST, y basado en estudios empíricos el
autor lo define como 10−5

9Base de datos de grupos de ortólogos, que no tiene en cuenta la duplicación 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
G1 se enlazan por una arista pesada con todos los nodos que representan genes del
genoma G2. 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 máximo de
las aristas que conectan este nodo. El algoritmo usa la información de los bloques
de orden conservado10 para eliminar ambigüedades adicionales en el grafo bipartido
(Kamvysselis, 2003).

El grafo es dividido en subgrafos aproximadamente del mismo tamaño, de manera que
existan pocas conexiones en cada subgrafo. Las conexiones dentro de cada subgrafo
conectan los verdaderos pares de genes ortólogos. Busca los subconjuntos de genes que
son óptimos a nivel local, de forma que las mejores coincidencias de los genes dentro
de cada subgrafo están contenidas dentro del subconjunto. Los mejores subconjunto
no ambiguos obtenidos aseguran que el grafo es separable máximamente, a la vez que
mantiene todas las posibles relaciones uno a uno de ortólogos (Kamvysselis, 2003).

1.4. Medidas de similitud

La similitud de secuencias es tomada como base para la clasificación de genes o
proteínas. La relación entre dos genes X y Y , puede estar dada por una medida de
similitud SX,Y , o una medida de distanciaDX,Y . Similitud y distancia son dos conceptos
totalmente opuestos, la similitud entre dos genes refleja cuánto se parecen los genes X
y Y , y la distancia cuánto se diferencian uno del otro. Las medidas de distancia deben
garantizar que se cumplan las propiedades básicas de las distancias: no negatividad,
identidad, simetría y desigualdad triangular (Deza and Deza, 2006).

DX,Y ≥ 0 (1.1)

DX,Y = 0⇐⇒ X = Y (1.2)

DX,Y = DY,X (1.3)

DX,Y +DY,Z ≥ 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, simetría, debe cumplirse que SX,Y ≤ SX,X para todos los
valores de X y Y , con igualdad sólo cuando X = Y , y SX,Y ∈ [0, 1].

DX,Y = 1− SX,Y

DX,Y =
√

1− SX,Y

DX,Y =
√

2× (1− S2
X,Y )

DX,Y = −ln(SX,Y )

DX,Y = arccos(SX,Y ) (1.5)

Una de las primeras medidas de relación entre dos secuencias es la distancia de edición
(Levenshtein, 1965) entre dos cadenas o secuencias X y Y , DX,Y 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 edición está directamente relacionada al problema de alineamiento
de secuencias. Ambos problemas en esencia son equivalentes pero ofrecen diferentes
formas de ver la relación entre dos secuencias. El alineamiento de secuencias es una
forma de representar y comparar dos o más secuencias para resaltar las regiones de
mayor similitud, que podrían indicar relaciones funcionales o evolutivas entre los genes
o proteínas comparadas. Puede analizar cambios genéticos a pequeña escala como son
la inserción, eliminación o sustitución de aminoácidos, mientras que cambios como:
la inversión, duplicación o reordenamiento de aminoácidos, 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
programación dinámica 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 más sencillos. Produce una familia de alineamientos para
regiones individuales de las secuencias, los que son analizados visualmente a través
de una gráfica, para identificar determinadas características de las secuencias, como
pueden ser las inserciones, eliminaciones, repeticiones y repeticiones invertidas de
aminoácidos (Gibbs and McIntyre, 1970). Algunas implementaciones varían el tamaño
o la intensidad de los puntos en función del grado de similitud de los dos aminoácidos,
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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 gráfica como líneas fuera de la
diagonal principal, como se muestra en la figura 1.1.

(a) Matriz de puntos obtenida para el
alineamiento de la proteína YLR106C
del Saccharomyces Cerevisiae con la pro-
teína SPAC23G3.02c del Schizosaccha-
romyces Pombe

(b) Matriz de puntos obtenida del ali-
neamiento de la proteína YLR106C del
Saccharomyces Cerevisiae con la propia
proteína YLR106C

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 gráficos que permitan asignar un valor numérico a los alineamientos.
Uno de los métodos más usados es la programación dinámica, que permite calcular el
alineamiento óptimo entre pares de secuencias, asignando un valor de puntuación11

para el alineamiento obtenido. El alineamiento calculado brinda información útil
para establecer interrelaciones entre las secuencias y hacer predicciones funcionales,
estructurales y evolutivas de las secuencias (Mount, 2004b).

Los algoritmos de alineamiento basados en programación dinámica usan las matrices
de sustitución (Durbin et al., 1998), para asignar un valor de penalización diferente
para cada sustitución de un aminoácido por otro, o por él mismo; y una función γ(α)
de penalización para las inserciones y eliminaciones de aminoácidos en las secuencias.
Para representar las inserciones o eliminaciones en el alineamiento de dos secuencias
son introducidos pequeños saltos o “gaps”12, que representan una eliminación en una
de las secuencias, o una inserción en la otra secuencia. Las matrices de sustitución y
las funciones de penalización son analizadas en la sección 1.4.1.3. Sean las secuencias
X = (X1, X2, . . . , Xn) y Y = (Y1, Y2, . . . , Ym), s(Xi, Yj) el valor asignado por la matriz
de sustitución para el reemplazo del aminoácido Xi por Yj y γ(α) la función de
11En inglés es conocido como score
12Los “gaps” o huecos son representados por el guión “-”
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penalización para α inserciones o eliminaciones, entonces, la matriz de programación
dinámica 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 óptimo es calculado a partir de la posición F (n,m), donde se encuentra la
puntuación óptima del alineamiento, haciendo una búsqueda hacia atrás en la matriz
F hasta la posición F (0, 0).

Figura 1.2.: Descripción gráfica del algoritmo de programación dinámica

F (i, j) = max


F (i− 1, j − 1) + s(Xi, Yj),
F (i− 1, j)− γ(α),
F (i, j − 1)− γ(α)

 ,
∀i ∈ {1, 2, . . . , n}
∀j ∈ {1, 2, . . . ,m}

(1.6)

Los algoritmos de alineamiento de secuencias basados en programación dinámica son
clasificados en globales o locales, en dependencia de la porción 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 más significativo que
el global, ya que identifica patrones conservados entre las secuencias comparadas, con
una cantidad mínima de “gaps” (Mount, 2004b). Calcular un alineamiento global o
local, no solo depende del algoritmo empleado, también está estrechamente relacionado
con la combinación de matriz de sustitución y valores de penalización empleados
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(Mount, 2004b). La combinación de estos valores es analizada en la sección 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 pequeña, 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 heurísticos que no
garantizan encontrar una solución óptima del alineamiento de secuencias, pero son
significativamente más eficientes que los algoritmos de programación dinámica. 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 pequeños de k producen una
solución más sensible pero más lenta y son preferibles para búsquedas que impliquen
secuencias muy cortas (Mount, 2004a).

Herramientas de búsquedas 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 útiles en búsquedas sobre bases de datos de secuencias a gran
escala, donde se asume que una gran cantidad de secuencias no tendrán 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 k,
que son usadas para buscar las secuencias de la base de datos que tiene coincidencias
más 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
programación dinámica para hallar el alineamiento global de dos secuencias. La idea
esencial del algoritmo es ir construyendo el alineamiento óptimo de las secuencias a
partir del alineamiento óptimo de subsecuencias más pequeñas. La figura 1.3 muestra
el alineamiento global de dos secuencias de proteínas, donde se obtuvo un 28% de
identidad y un 40% de similitud entre las proteínas comparadas.

El algoritmo se basa en una matriz de programación dinámica F , indexada por i y
j, un índice para cada secuencia. El valor F (i, j) representa la puntuación del mejor
alineamiento del segmento inicial X1...i de la secuencia X con el segmento Y1...j de la
secuencia Y . La matriz F es construida de forma recursiva por la ecuación 1.6. El
valor óptimo del alineamiento para cada posición es calculado sumando el valor de
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Figura 1.3.: Alineamiento global de las secuencias de proteínas “MVKLTSIAAGVAAIAA-
TASATTTLAQSDER” y “MVVASEIAKVASKTARDIAGCFTCQCGTQFDNVE-
RIVQHF” usando el algoritmo de Needleman-Wunsch, con matriz de sustitución
BLOSUM50 y penalización de “gaps” constante -8.

la sustitución correspondiente a las bases comparadas o restando la penalización por
inserciones o eliminaciones, al valor óptimo calculado con anterioridad.

1.4.1.2. Algoritmo de Smith-Waterman

El algoritmo de Smith-Waterman (Smith and Waterman, 1981) es un algoritmo de
programación dinámica para hallar el alineamiento local óptimo de dos secuencias. Se
emplea para encontrar regiones conservadas entre secuencias cuando estas regiones
son sólo una fracción de las longitudes de las secuencias, las secuencias tienen
longitudes significativamente diferentes13, 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 proteínas, 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.

Figura 1.4.: Alineamiento local de las secuencias de proteínas “MVKLTSIAAGVAAIAATASATTTLAQSDER”
y “MVVASEIAKVASKTARDIAGCFTCQCGTQFDNVERIVQHF” usando el algorit-
mo de Smith-Waterman, con matriz de sustitución BLOSUM50 y penalización 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 (i, j) es 0 y el valor óptimo puede estar ubicado
en cualquier posición de la matriz de programación dinámica, la cual se construye
de forma recursiva transformando la ecuación 1.6 en 1.7. El alineamiento óptimo es
calculado a partir de la posición F (i, j) que contiene la mayor puntuación, haciendo

13Las longitudes son significativamente diferentes en dependencia del problema en que se aplica el
algoritmo.
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una búsqueda hacia atrás en la matriz F hasta encontrar una posición con valor cero.

F (i, j) = max



0,
F (i− 1, j − 1) + s(Xi, Yj),
F (i− 1, j)− γ(α),
F (i, j − 1)− γ(α)


,
∀i ∈ {1, 2, . . . , n}
∀j ∈ {1, 2, . . . ,m}

(1.7)

1.4.1.3. Matrices de sustitución y penalización de “gaps”

En proteínas relacionadas de diferentes especies es común encontrar la sustitución de un
aminoácido por otro, y a pesar de la sustitución las proteínas conservan su función. En
estos casos en que las proteínas conservan su función, se dice que la sustitución de estos
aminoácidos es compatible con la función y estructura de las proteínas, pero pueden
ocurrir sustituciones en que no lo son. Las matrices de sustitución contienen valores de
puntuación que reflejan como un aminoácido puede ser aparejado o sustituido por otro
aminoácido en el alineamiento de secuencias.

Debido a que usualmente no se conoce el ancestro de un aminoácido en el árbol
filogenético, se asume que la probabilidad de cambiar un aminoácido A por un
aminoácido B, es la misma que la de cambiar un aminoácido B por un aminoácido
A. Adicionalmente el valor de la puntuación también depende de la frecuencia de
ocurrencia de los dos aminoácidos y de sus similitudes físicas y químicas. Algunos
modelos plantean que la frecuencias de los aminoácidos no cambian durante la evolución
(Dayhoff, 1978). Las matrices de sustitución más 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
proteínas muy cercanas en la evolución, 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 período de tiempo, respecto a la
matriz PAM1 tomada como base para el cálculo del resto de las matrices. Una de las
matrices más usada de esta familia es la PAM250 y produce buenos alineamientos para
secuencias distantes en la evolución 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 proteínas cercanamente
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relacionadas. La matrices BLOSUM surgen a partir del análisis de regiones conservadas
de gran cantidad de familias de proteínas y la comprobación de las frecuencias relativas
de aparición de los aminoácidos, así como las probabilidades de sustitución entre ellos
(Henikoff and Henikoff, 1992). Las matrices se basan en el mínimo 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 BLOSUM62.
Esta última es la más usada y ha sido tomada como estándar 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 están diseñadas
para tener en cuenta el camino evolutivo del origen de las secuencias, mientras que
las matrices BLOSUM están diseñadas para encontrar los dominios conservados de
las secuencias. BLOSUM ha demostrado actuar mejor en la puntuación de secuencias
distantemente relacionadas que las matrices PAM (Mount, 2004b).

Por otra parte la penalización de las inserciones y eliminaciones, conocidas como “gaps”,
es necesaria para obtener un buen alineamiento entre dos secuencias. Si se emplea un
valor de penalización relativamente alto respecto a las puntuaciones de la matriz de
sustitución entonces se obtendrá un alineamiento sin “gaps”, y por el contrario, si se
usa un valor relativamente pequeño se obtendrá 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 penalización de “gaps” más usado es el modelo de penalización
extendida14, donde se le asigna un valor de penalización g para la primera inserción
o eliminación, conocido como valor de penalización de abertura15, y un valor de
penalización r para las sucesivas inserciones o eliminaciones, conocido como valor de
penalización extendida16 (Mount, 2004b). La función de penalización γ(α) se define
como:

γ(α) = g + r × (α− 1) (1.8)

Cuando se combina un algoritmo de alineamiento de programación dinámica con la
penalización extendida, la ecuación 1.6, empleada para calcular la matriz F (i, j) de
programación dinámica, se transforma en la ecuación (Durbin et al., 1998):

14En 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
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F (i, j) = max


F (i− 1, j − 1) + s(Xi, Yj),
Gx(i− 1, j − 1) + s(Xi, Yj),
Gy(i− 1, j − 1) + s(Xi, Yj)

(1.9)

Gx(i, j) = max

 F (i− 1, j)− g,
Gx(i− 1, j)− r

Gy(i, j) = max

 F (i, j − 1)− g,
Gy(i, j − 1)− r

El modelo de penalización extendida penaliza con mayor fuerza la apertura de una
nueva inserción o eliminación, no siendo así con la extensión, lo que significa que el
valor de penalización de abertura debe ser mayor o igual que el valor de penalización
extendida (Mount, 2004b). Una caso específico de este modelo es el modelo de
penalización constante, donde g = r. En este caso la ecuación 1.8 del valor de
penalización γ(α) se transforma en la ecuación:

γ(α) = g × (α) (1.10)

Este modelo es más sencillo de implementar que el modelo extendido, ya que mantiene
la ecuación 1.6 para calcular la matriz F de programación dinámica. Existen otros
modelos de penalización de “gaps” más complejos y con un menor uso (Miller and
Myers, 1988).

Como se mencionó anteriormente los algoritmos de alineamiento local por si sólos
no garantizan un alineamiento local, dependen de las matrices de sustitución y los
valores de penalización empleados. Estudios de alineamientos de secuencias, sobre
la combinación de matrices de sustitución y valores de penalización han permitido
determinar valores aceptables17 para obtener buenos alineamientos locales (Altschul
and Gish, 1996). La combinación de estos parámetros se muestran en el anexo A.

1.4.2. Medida basada en la información de los LCB

La recombinación de genes puede causar cambios a gran escala como pueden ser
pérdida, duplicación o reordenamiento de genes, lo cual puede provocar que las regiones
de genes ortólogos puedan encontrarse reordenadas o invertidas respecto a un genoma
17El autor aclara que estos valores no son los valores óptimos, pero producen buenos alineamientos,

determinado por los valores estadísticos K, λ y H.
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en comparación. 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 delMauve son aquellas regiones consideradas
verdaderamente homólogas (Darling et al., 2004), y genes que se encuentran en un
mismo LCB son más propensos a ser ortólogos que los que están en diferentes LCB.

Para el cálculo 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 rápido alineamiento de los
genomas comparados. El algoritmo original trabaja de forma óptima sobre genomas
relativamente cercanos en la evolución, pero no alinea grandes regiones conservadas, el
tamaño mínimo 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 más lento y consume más memoria
que el algoritmo original, corrige todas las deficiencias del algoritmo original, y además
permite el alineamiento de un número mayor de genomas, permitiendo alinear genomas
más distantes en la evolución con menos de un 50% de identidad.

1.4.3. Medida basada en el perfil físico-químico de las proteínas

En ocasiones secuencias de proteínas que tienen un alto grado de similitud funcional y
estructural, la similitud de sus secuencias de aminoácidos no supera el 20% o el 30%.
Estas secuencias se dicen que están en la zona límite18 de la homología de secuencias,
y en la mayoría de los casos son clasificadas de forma incorrecta (Carpio-Muñoz and
Carbajal, 2002). El análisis de la periodicidad de las propiedades físico-químicas de los
aminoácidos que constituyen la estructura primaria de las proteínas permite detectar
la similitud en la dimensión espectral de las secuencias (Carpio-Muñoz and Yoshimori,
2002), por lo que debe mejorar el proceso de clasificación.

El cálculo del perfil físico-químico de las proteínas se basa en la transformación
de la secuencia de aminoácidos en una representación espectral, la cual puede
ser representada gráficamente por una línea de frecuencia. Esta representación
espectral puede ser analizada basándose en LPC o usando la transformada rápida
de Fourier (Deza and Deza, 2006). Una vez calculado el perfil de las secuencias,
la comparación de dos secuencias se reduce al alineamiento de la representación
espectral de la estructura primaria de las proteínas (Carpio-Muñoz and Carbajal, 2002).

18En inglés es conocida como twilight zone
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Figura 1.5.: Perfil físico-químico de la

proteína YLR106C del

Saccharomyces Cerevisiae

usando la energía de

contacto

El primer paso es representar las secuencias de
aminoácidos como una serie numérica, asignan-
do a cada aminoácido alguna propiedad físico-
química como puede ser: hidrofobicidad, ener-
gía de contacto, polaridad ionización, volumen,
superficie, accesibilidad, etc. (Carpio-Muñoz and
Yoshimori, 2002). La serie numérica obtenida que
representa el perfil físico-químico se maneja co-
mo una onda, de forma similar a las señales digi-
tales. En la figura 1.5 muestra la representación
espectral del perfil físico-químico de la proteína
“YLR106C” del Saccharomyces Cerevisiae, al sus-
tituir cada uno de sus aminoácidos por su energía
de contacto.

El análisis basado en la transformada de Fourier transforma el perfil físico-químico en
un ámbito de frecuencia, para modelar la relación entre la representación primaria y
terciaria de la proteína. Sea X = (X1, X2, . . . , XN) la representación del perfil físico-
químico de una proteína de N aminoácidos, el cepstrum C del perfil se define aplicando
la transformada rápida de Fourier, la que se reduce a la ecuación:

Ck =
∑

n

Xn × exp

−j × 2× π × k × 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 eliminación de algunos puntos máximos que no rebasan un
valor establecido, y operaciones de compensación, para luego aplicar la transformada
inversa de Fourier y la transformada de Fourier (Carpio-Muñoz 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 representación espectral de las secuencias es calculada
de forma similar a los algoritmos de alineamiento basados en programación dinámica,
pero se introduce un gradiente para que las correspondencias de las representaciones
continúen diagonalmente sin la presencia de “gaps” (Carpio-Muñoz and Carbajal,
2002).

El análisis basado en LPC, modela el espectro como la combinación lineal de muestras
anteriores, similar a un proceso autoregresivo (Deza and Deza, 2006). Una vez obtenido
la representación del perfil físico-químico de la proteínas, para representar el espectro
se le calcula la media móvil para un tamaño de ventana n, con el objetivo de
minimizar la discontinuidad en los bordes (Achelis, 1995). Sea X = (X1, X2, . . . , XN)
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(a) Parte real de la transformada de
Fourier para el perfil físico-químico de la
figura 1.5

(b) Parte imaginaria de la transformada
de Fourier para el perfil físico-químico de
la figura 1.5

Figura 1.6.: Representación del perfil físico-químico luego de aplicada la transformada de Fourier

la representación del perfil físico-químico de una proteína de N aminoácidos, se define
la media móvil MX = (MX1,MX2,MXN−n+1) como:

MXj =
∑n−1

k=0 (Xj+k)
n

(1.12)

La similitud entre los coeficientes espectrales obtenidos para cada subsecuencia es
calculada mediante un coeficiente de correlación (Deza and Deza, 2006). Uno de los
coeficiente de correlación más usados es el coeficiente de correlación de Pearson, el cual
verifica si dos variables cuantitativas están linealmente relacionadas entre sí (Achen,
1982). Los valores obtenidos por el coeficiente de correlación se encuentran en el
intervalo [−1, 1], e indican el grado de relación directa si es positivo o inversa si es
negativo. Una relación 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).

1.5. Construcción 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 G1 y G2 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 unión de los vértices que representan genes del genoma G1 con los vértices que
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representan genes del genoma G2 (Diestel, 2000).

VG1 = {X1, X2, . . . , Xn}
VG2 = {Y1, Y2, . . . , Ym}
VG1 ∩ VG2 = {φ}
V = VG1 ∪ VG2 = {X1, X2, . . . , Xn, Y1, Y2, . . . , Ym}

(1.13)

Figura 1.7.: Grafo
bipartido
completo

Todos los vértices que representan genes del genoma G1 se
encuentran relacionados por una arista con cada uno de los
vértices del genoma G2, 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 drásticamente
la conectividad del grafo, eliminando todas las aristas no
óptimas del grafo bipartido dirigido correspondiente. La mayor
parte de las aristas podadas en este proceso, se debe a la
existencia de áreas de proteínas similares entre proteínas
lejanamente relacionadas, o proteínas con funciones similares,
pero cuya separación precede a la divergencia de las especies.
Seleccionando un umbral próximo al peso óptimo de cada nodo del grafo bipartido
G, se puede asegurar que el algoritmo funciona en un ámbito de distancias evolutivas
(Kamvysselis, 2003)19.

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 xi ∈ X
con cada nodo yj ∈ Y , se construye el grafo G1 como la versión dirigida del grafo G,
sustituyendo cada arista no dirigida de la forma (xi, yj) por dos aristas dirigidas de
la forma (xi, yj) y (yj, xi), ambas con el mismo peso de la arista no dirigida (Bondy
and Murty, 1976). Las aristas óptimas de un nodo x del grafo bipartido G1 se definen
como aquellas aristas de salida del nodo, que su peso es relativamente cercano en un
rango el peso óptimo del nodo x, definido como el mayor peso de todas las aristas de
salida del nodo (Kamvysselis, 2003). Una vez podado el grafo bipartido dirigido G1 se
transforma en un grafo bipartido no dirigido.

19El autor define el umbral de la poda como el 80% del valor del peso óptimo 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 está 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 duro20 y
agrupamiento blando21. Se dice que un agrupamiento es duro cuando un objeto puede
pertencer a un único grupo, mientras que cuando el agrupamiento es blando puede
pertenecer a más 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 tamaño,
de manera que prevalezcan pocas conexiones entre los grupos creados. En el caso de
un grafo ponderado, la partición 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 interconexión relativa y la
cercanía 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 están orientados al agrupamiento de genes
de un organismo según un conjunto de características. El problema abordado por
este trabajo intenta agrupar genes ortólogos en base al grado de similitud entre las
secuencias de genes que pertenecen a diferentes genomas. Para dar solución a este
problema es necesario agrupar los genes por las dos dimensiones de la matriz de
adyacencia del grafo bipartido de forma simultánea.

Los algoritmos de co-agrupamiento22 son algoritmos de agrupamiento sobre grafos que
permiten agrupar las filas y columna de la matriz de adyacencia de forma simultánea
(Mirkin, 1996). Los algoritmos pueden ser divididos en cinco grupos basándose en
el procedimiento empleado para calcular los grupos: combinación iterativa de las
filas y columnas, divide y vencerás, búsqueda iterativa, enumeración exhaustiva y la
identificación de la distribución de parámetros. 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 características (Madeira and Oliveira,

20En inglés es conocido como hard clustering o crisp clustering
21En 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 tamaño del grafo, y aplican el agrupamiento sobre un grafo
más pequeño, 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 simulación,
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
aleatorios23 en el grafo. SeaM la matriz cuadrada de orden N , la matriz de adyacencia
de un grafo dirigido, se define la matriz de Markov como:

τG = M × d−1 (1.14)

dkk =
N∑

i=1
Mik

dij = 0; i 6= j

Un camino aleatorio se define como una cadena de Markov usando las matrices de
probabilidades en cada transición 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 alternación de las operaciones de expansión e inflación
sobre la matriz de Markov, hasta que se obtiene una matriz idempotente. La expansión
consiste en calcular la potencia de la matriz de transición de Markov, la cual es
responsable de permitir las conexiones entre diferentes regiones del grafo, mientras
el operador de inflación es el encargado de fortalecer o debilitar las conexiones entre
las diferentes regiones del grafo. Sea la matriz de Markov inicial τ1 = τG, r el operador
de inflación, en la iteración k del algoritmo se calculan las matrices τ2k como resultado

23En inglés es conocido como random walks
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de la expansión y la matriz τ2k+1 como resultado de la inflación.

τ2k = τ2k−1 × τ2k−1 (1.15)

τ2k+1 = (Γrτ2k)pq = (τ2k[p, q])r/
N∑

i=1
(τ2k[i, q])r (1.16)

El algoritmo MCL tiene una complejidad temporal de O(k × N3), donde N es el
número de nodos del grafo (van Dongen, 2000). En la práctica el algoritmo converge
a una matriz idempotente en k iteraciones, y por lo general k ∈ [10, 100]. La
operación de inflación tiene una complejidad de O(N2), mientras que la expansión es
el proceso más costoso O(N3). Usando matrices esparcidas y criterios de poda, algunas
implementaciones del algoritmo MCL logran disminuir su complejidad computacional a
O(k×N×n2) (ZOEM, 2011), donde n� N es el número máximo de nodos adyacentes
a un nodo cualquiera del grafo.

1.7. Validación de los resultados

Con la construcción 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 índices o medidas de calidad del agrupamiento pueden ser clasificados en externos,
relativos e internos (Brun et al., 2007). Los índices externos evalúan el desempeño
del agrupamiento, al comparar los resultados obtenidos contra clasificaciones de
referencia24 realizadas sobre el mismo conjunto de datos. Un agrupamiento obtenido
por un clasificador es mejor en la medida que este se parece más a las clasificaciones
de referencia. Entre los índices externos más usados se encuentran la medida F25 (van
Rijsbergen, 1979), el índice de Rand (Rand, 1971), el índice de Jaccard (Ben-Hur et al.,
2002), el índice de Rand ajustado (Hubert and Arabie, 1985) y el índice de Minkowski
(Jardine and Sibson, 1971).

Los índices relativos se basan en el cálculo de la consistencia de los clasificadores,
24Llámese clasificaciones de referencias a las clasificaciones obtenidas por bases de datos internacio-

nales que son usadas para la validación 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 cuál revela mejor las características reales de los
objetos. Al no necesitar información externa, muchas veces son tratados como índices
internos, pero necesitan de la aplicación repetida del algoritmo de agrupamiento para
comparar los resultados. En estos casos en que se desconoce el resultado esperado, la
validación se hace de acuerdo al cumplimiento de algunas propiedades (Brun et al.,
2007).

Por otra parte los índices internos se basan solamente en la información del propio
agrupamiento, y a diferencia de los índices externos y relativos, no necesitan
información adicional ni la repetición del proceso de agrupamiento. Un gran número de
estos índices asumen que los agrupamientos obtenidos deben cumplir que los objetos
en un mismo agrupamiento deben estar más cerca que los objetos de agrupamientos
diferentes, por lo que se basan en la evaluación de la compacidad u homogeneidad
de cada agrupamiento y la separación entre cada uno de los agrupamientos. Entre los
índices internos más usados se encuentran el índice de validación SD (Halkidi et al.,
2001), los índices basados en teoría de grafos (Bezdek and Pal, 1998), el índice de
Davies-Bouldin (Davies and Bouldin, 1979) y otros índices que evalúan la conectividad
y la densidad esperada (Stein and Niggemann, 1999).

El problema abordado en este trabajo se presenta como un problema de predicción de
dos clases o clasificación binaria, en la que los pares de genes pk se agrupan en dos clases:
V1 cuando se clasifican en ortólogos y V0 cuando se clasifican en no ortólogos. Sea S un
conjunto de N pares de genes {s1, s2, . . . , sN} y U = {U1, U0}, un agrupamiento sobre
el conjunto S que será tomado como referencia, donde U1 es el conjunto de pares de
genes ortólogos y U0 el conjunto de pares de genes no ortólogos. Para cada agrupamiento
V = {V1, V0} del grafo bipartido, se obtiene una tabla de contingencia para analizar
la relación entre los agrupamientos U y V , donde nij = |Ui ∩ Vj|,∀i, j ∈ {1, 0} (Vinh
et al., 2009).

Tabla 1.1.: Tabla de contingencia

V \U U1 U0 Totales
V1 n11 n10 a1
V0 n01 n00 a2

Totales b1 b2
∑

ij nij = N

Como se observa en la tabla de contingencia existen cuatro posibles relaciones entre
la clasificación obtenida V y la clasificación tomada como referencia U . Si un par de
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genes pk es clasificado como ortólogo en V y U entonces pk ∈ n11, y son nombrados
verdaderos positivos(VP); si por el contrario pk es clasificado como ortólogo en V pero
no en U , entonces pk ∈ n10, y son nombrados falsos positivos(FP). De igual forma se
definen los falsos negativos(FN ) cuando pk no es clasificado como ortólogo por V pero
si por U , por lo que pk ∈ n01; y los verdaderos negativos(VN ) cuando pk ∈ n00, lo cual
indica que pk no es clasificado como ortólogo en V ni en U .

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

Precision(U, V ) =
V P

V P + FP
=

n11

n11 + n10
(1.17)

Exactitud(U, V ) =
V P + V N

P +N
=
n11 + n00

b1 + b2
(1.18)

Sensibilidad(U, V ) =
V P

V P + FN
=

n11

n11 + n01
(1.19)

Especificidad(U, V ) =
V N

V N + FP
=

n00

n00 + n10
(1.20)

1.7.1. Medida F

La medida F es una de los índices externos más sencillos, y está estrechamente
relacionada con la precisión y la exactitud del agrupamiento V (Larsen and Aone,
1999). La medida devuelve un valor en el rango [0, 1] que indica cuánto se parece el
agrupamiento V al agrupamiento U . Usando la misma notación empleada en la sección
anterior, el valor correspondiente a la medida F se calcula por la ecuación:

F_measure(U, V ) =
2× Precision(U, V )× Exactitud(U, V )
Precision(U, V ) + Exactitud(U, V ) (1.21)
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1.7.2. Índice de Rand

El índice de Rand (Rand, 1971) es una medida similitud simple entre dos agrupamientos
U y V . El agrupamiento U representa la clasificación tomada como referencia, y
V representa la clasificación obtenida por el algoritmo de agrupamiento. El índice
devuelve un valor en el rango [0, 1] que indica cuánto se parecen el agrupamiento V al
agrupamiento U . Usando la misma notación empleada en la sección anterior, el valor
correspondiente al índice de Rand se calcula por la ecuación:

RI(U, V ) =
2×∑

ij C
nij

2 + CN
2 −

∑
i C

ai
2 −

∑
j C

bj

2

CN
2

(1.22)

= n11 + n00

n11 + n00 + n10 + n01

1.7.3. Índice de Jaccard

El índice de Jaccard (Ben-Hur et al., 2002) es una medida de similitud muy semejante
al índice de Rand, sólo que no tiene en cuenta los elementos que no son clasificados
correctamente en ninguna de las particiones. Usando la misma notación empleada en
la sección anterior, el valor del índice de Jaccard se calcula por la ecuación:

JI(U, V ) = n11

n11 + n10 + n01
(1.23)

1.7.4. Índice de Rand ajustado

Esta medida es la versión corregida del índice de Rand. Una deficiencia del índice de
Rand es que el valor esperado del índice no puede tomar valores constantes, como por
ejemplo cero. La forma general de un índice con valor esperado constante, el cual se
encuentra entre [0, 1] y toma valor cero cuando el índice es igual al valor esperado,
como se muestra en la ecuación (Hubert and Arabie, 1985):

índice− valoresperado

índicemáximo − valoresperado

(1.24)

El índice de Rand ajustado usa una distribución hipergeométrica generalizada como
modelo de aleatoriedad (Hubert and Arabie, 1985), por lo que el valor esperado puede
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ser expresado como:

valoresperado(Cnij

2 ) =
∑

i C
ai
2 ×

∑
j C

bj

2

CN
2

(1.25)

Usando la misma notación empleada en la sección anterior, y combinando la
ecuación 1.24 con la ecuación 1.25 se obtiene (Hubert and Arabie, 1985):

ARI(U, V ) =

∑
ij C

nij

2 −
∑

i C
ai
2 ×

∑
j C

bj

2

CN
2∑

i C
ai
2 + ∑

j C
bj

2

2 −
∑

i C
ai
2 ×

∑
j C

bj

2

CN
2

(1.26)

=
n11 −

(n11 + n10)× (n11 + n01)
n11 + n01 + n10 + n00

(n11 + n10) + (n11 + n01)
2 −

(n11 + n10)× (n11 + n01)
n11 + n01 + n10 + n00

Consideraciones finales del capítulo

En este capítulo se presentaron los conceptos de homología, ortología y paralogía. Se
hizo un estudio sobre los algoritmos de detección de genes ortólogos y algunas medidas
que caracterizan las secuencias de genes. Los algoritmos de detección de genes ortólogos
basados en grafo utilizan la información del alineamiento de secuencias para construir el
grafo y podarlo usando un definición operacional de ortología para aplicar un algoritmo
de agrupamiento. El capítulo finaliza estudiando algoritmos de agrupamientos sobre
grafos y las medidas de validación de los agrupamientos.
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CAPÍTULO 2

DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN
En este capítulo se hace un análisis del algoritmo propuesto y su implementación. Se
presentan las medidas de similitud de las secuencias empleadas en la solución propuesta.
Se realiza un análisis de la implementación de cada uno de los segmentos de la solución
y se hace un análisis de escalabilidad para el cálculo de los alineamientos en paralelo.

2.1. Lenguage de programación y herramientas
empleadas

En el área de la bioinformática son muchos los lenguajes de programación empleados y
los ambientes de programación, unos con un mayor rendimiento que otros. Los lenguajes
de programación más usados hasta el momento son: C, C++, C#, Java, Perl y Python
(Fourment and Gillings, 2008); y los ambientes más usados son:MATLAB (MathWorks,
2009b) y R (Core-Team, 2001). La mayoría de los lenguajes disponen de paquetes de
código para el desarrollo de aplicaciones para la bioinformática.

Perl incluye una colección de módulos, BioPerl (Stajich et al., 2002), que facilitan el
desarrollo de scripts para aplicaciones bioinformáticas, mientras que Python dispone
de un proyecto internacional de código abierto, BioPython (Cock et al., 2009), que
provee un conjunto de módulos para resolver problemas bioinformáticos en Python.
BioPython y BioPerl incluyen módulos para el manejo de los diferentes formatos
de archivos, alineamiento de secuencias, manipulación 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 programación fácil de usar, donde problemas y soluciones
son expresados en notaciones matemáticas conocidas. Integra la manipulación de
matrices, gráfico de funciones y de conjuntos de datos, permite la implementación
sencilla de algoritmos, la creación de interfaces de usuarios y brinda interfaces para
interactuar con programas escritos en otros lenguajes como: C, C++, Java y Fortran.
Además permite el procesamiento en paralelo y la ejecución 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 programación donde se combina el paradigma de
programación estructurada con la programación orientada a objetos. Las operaciones
y funciones básicas soportan las operaciones sobre arreglos sin necesidad de recorrer
los arreglos (MathWorks, 2009b).

Aunque MATLAB fue pensado de forma general para trabajos de cálculo numérico,
presenta una familia de herramientas o paquetes1 para resolver problemas específicos.
Estos paquetes son una colección de funciones que extienden el ambiente del MATLAB
para solucionar clases particulares de problemas. El MATLAB dispone de paquetes
para el procesamiento de señales, el control de sistemas, trabajo con redes neuronales
entre otros. La mayor parte de estas funciones se encuentran implementadas en el propio
lenguaje delMATLAB, lo que permite el acceso a su código fuente (MathWorks, 2009b).

MATLAB dispone de un paquete bioinformático2 que lo convierte en un ambiente
integrado para el análisis de genomas y proteomas. Usando las funciones básicas pro-
vistas por el paquete bioinformático se pueden implementar algoritmos y aplicaciones
más 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 características que pueden ser
consultadas en la ayuda oficial del MATLAB (MathWorks, 2009c).

2.1.2. Java

Java es un lenguaje de programación de alto nivel, orientado a objetos, sencillo,
robusto y seguro. Los programas de Java son compilados en un código intermedio, que

1En inglés se conocen como toolboxes
2En inglés se conoce como Bioinformatics Toolbox
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posteriormente es interpretado por la máquina 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 estándar de Java dispone de un conjunto de clases que permiten el manejo de
archivos binarios, texto plano y xml, manejo de excepciones, tipos de datos, algoritmos
de ordenamiento y búsqueda, entre otros. También dispone de clases para el manejo
de diferentes estructuras de datos como pueden ser: pilas, colas, listas, árboles 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 representación y manipulación
de información biológica. BioJava dispone de clases para el manejo de los diferentes
formatos de archivos usados en la notación de secuencias, algoritmos genéticos y
alineamientos, distribuciones estadísticas, así como para la manipulación de árboles
filogenéticos, entre otros (Holland et al., 2008).

En comparación con el MATLAB el acceso a los archivos de datos es más rápido
y eficiente. Permite el análisis de archivos de texto de forma más rápida 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 SeqXML (Schmitt et al., 2011) se decide usar Java para desarrollar parte de
la aplicación correspondiente a esta investigación, fundamentalmente el manejo y
preparación de los datos, la construcción y procesamiento del grafo bipartido y la
validación 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
descripción gráfica de algoritmos. La herramienta DIA (Breit et al., 2009) es una
aplicación de software libre para crear diagramas técnicos sencillos y es muy útil para
dibujar diagramas UML, mapas de redes y gráficos de flujo. La tabla 2.1 muestra los
estereotipos empleados para representar los diagramas de este trabajo empleando DIA
versión 0.97.2.

28



Capítulo 2 - Diseño e implementación

Tabla 2.1.: Estereotipos empleados en los diagramas

Representación Descripción
Indica el comienzo de una actividad
Indica la culminación de una actividad

Tarea a realizar por el algoritmo

Datos consultados o modificados por las tareas

Indica el paso de una acción a otra
Indica que un archivo es consultado o modificado

Componentes de la aplicación

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 empleó el algoritmo progresivo por ser más eficiente que el algoritmo original
como se planteó en el capítulo anterior. Por defecto para el algoritmo progresivo,
el Mauve selecciona un conjunto de parámetros apropiados para el alineamiento de
genomas relativamente cercanos, aunque algunos parámetros pueden ser ajustados para
obtener mejores resultados (Darling et al., 2009). La figura 2.1 muestra los parámetros
utilizados para la ejecución del Mauve usando el algoritmo progresivo.

Figura 2.1.: Parámetros de ejecución del Mauve

El parámetro “Match seed weight” indica el peso mínimo que debe tener el patrón
de correspondencia usado para calcular los alineamiento múltiples durante la primera
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iteración del alineamiento anclado. En genomas divergentes se recomienda usar un valor
pequeño, pero el Mauve requiere que el patrón sea único en cada genoma, por lo que
un valor pequeño también puede reducir la sensibilidad. Si se selecciona el parámetro
“Default seed weight” elMauve selecciona el peso mínimo del patrón 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 1MB tienen un peso cercano a 11 y genomas de 5MB 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 patrón de correspondencia se encuentra el parámetro “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 parámetro “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 parámetro “Min LCB Weight”. Por defecto el Mauve usa 3 veces el
peso mínimo del patrón de correspondencia, pero se recomienda seleccionar este valor
de forma manual (Darling et al., 2009). Para la presente investigación se decidió usar
el valor 16, el cual se corresponde con la tercera parte de la longitud mínima de las
secuencias en nucleótidos.

Existen otros parámetros como “Assume collinear genomes”, con el cual se asume
que no existen reordenamientos en los genomas comparados. Usando el parámetro
“Full Alignment” el Mauve realiza una búsqueda 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 polarización de la
inferencia filogenética con un sólo árbol guía. El parámetro “Sum-of-pairs LCB scoring”
aún se considera experimental en el Mauve y se recomienda no emplearlo cuando se
comparan genomas colineales (Darling et al., 2009).

Para la ejecución del Mauve fue necesario combinar los archivos GenBank de los
cromosomas en un sólo archivo GenBank para cada genoma. Entre los archivos de
salida delMauve se encuentra el archivo del árbol guía, el backbone y el archivo principal
de la salida en formato XMFA, el cual es de interés para el cálculo de los límites de
cada LCB. Directamente el Mauve no determina los límites de los bloques LCB, por
lo que se recurrió a la herramienta makeBadgerMatrix (Darling et al., 2008), a la
cual se le pasa el archivo de la salida en formato XMFA y devuelve un archivo con los
límites de cada LCB. En total de obtuvieron 463 LCBs con una longitud mínima de

30



Capítulo 2 - Diseño e implementación

Figura 2.2.: Representación de los LCB obtenidos por el Mauve

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

2.2. Manejo de los datos de experimentación

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 tamaño de genoma mucho más pequeño que el genoma humano,
lo cual permite el análisis comparativo de las secuencias con un costo razonable de
tiempo y espacio. Por estas razones se decidió 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 (Östlund
et al., 2010), así como la lista de pares de genes ortólogos obtenida por el algoritmo
de INPARANOID 7.0 para este par de genomas. Se decidió emplear la lista de pares
de genes ortólogos obtenida por INPARANOID porque es uno de los algoritmos de
detección de genes ortólogos más reconocidos. Además las listas de ortólogos curadas
manualmente no brindan los genomas empleados para su confección.

(a) Saccharomyces
Cerevisiae

(b) Schizosaccha-
romyces Pombe

Figura 2.3.: Genomas usados en la experimentación
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Los archivos en formato XML obtenidos de INPARANOID contienen el nombre del gen,
la descripción y la secuencia de aminoácidos que representa la proteína. Para obtener
la información de las posiciones iniciales y finales de cada gen dentro del genoma,
el cromosoma al cual pertenece y si está 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 información de los datos de INPARANOID y los
archivos GenBank de cada genoma se combinaron en un archivo de datos en formato
FASTA. Para este propósito se desarrolló la aplicación XML2FASTA en Java, la
cual toma los archivos XML de INPARANOID y combina la información de estos
con la información 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.

Figura 2.4.: Esquema general del manejo de los datos

La lista de pares de genes ortólogos dada por INPARANOID en formato OrthoXML
es transformada a una lista de pares de índices de genes usando la aplicación
OrthoXML2List desarrollada en Java. Los pares de índices se definen como IG1 IG2,
donde IG1 representa el índice de la secuencia según el orden de las secuencias en el
archivo FASTA del primer genoma, y IG2 representa el índice de la secuencia según el
orden de las secuencias en el archivo FASTA del segundo genoma. Fueron desechados
los pares de genes ortólogos donde al menos una de las secuencias que lo componen
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Tabla 2.2.: Resumen de los genomas

Saccharomyces
Cerevisiae

Schizosaccharomyces
Pombe

Cromosomas 16 3
Genes 5861 5006
Genes desechados 23 16
Longitud Míx. 16 24
Longitud Máx. 4910 4924
Longitud Promedio 495 470

es una de las secuencias desechadas en alguno de los genomas, quedando 3807 pares
de genes ortólogos luego de eliminar 12 pares. Los pares de genes ortólogos desechados
pueden ser consultados en el anexo C.

2.3. Definición general del algoritmo

El algoritmo de detección de genes ortólogos 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 ortólogos. 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 continuación 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 política de
asignación de genes ortólogos a los grupos obtenidos, para conformar la lista de pares de
genes ortólogos devuelta por el algoritmo. Esta lista de ortólogos es validada tomando
como referencia la lista de genes ortólogos obtenida por el algoritmo de INPARANOID.
Para esta validación se usan las medidas de validación externas, siendo la medida ARI
la medida de mayor importancia en la validación. La figura 2.5 muestra los pasos del
algoritmo propuesto de forma general.

El MATLAB fue de gran utilidad para la implementación de una parte del algoritmo,
pues con el paquete bioinformático se realizaron los alineamientos locales con la función
swalign y los alineamientos globales con la función nwalign, así como el cálculo del
perfil físico-químico a partir de los alineamientos obtenidos. Los alineamientos de pares
de secuencias se implementaron de forma paralela empleando la instrucción parfor
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Figura 2.5.: Esquema general del algoritmo

(MathWorks, 2009a) que provee el paquete de procesamiento en paralelo3 delMATLAB.
Se implementaron las funciones calculate_alignment_features para el cálculo de
los alineamiento par a par de todas las secuencias, y calculate_profile_features
para el cálculo de la medida de similitud basada en los perfiles físico-químicos de cada
par de secuencias, como se muestra en la figura 2.6.

Usando las facilidades que brinda Java se implementó 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
relación entre cada uno de los paquetes de clases implementados. De forma general se
programaron dos paquetes básicos, el paquete core y el paquete io, y cinco paquetes
de aplicaciones para el procesamiento de los datos del algoritmo, los cuales dependen
de los paquetes básicos y de los paquetes BioJava y OrthoXML.

El paquete core, contiene las clases para representar los elementos básicos 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 io, contiene las clases empleadas
para realizar la lectura y escritura de los elementos básicos en ficheros de texto plano,

3En inglés es conocido como parallel computing toolbox
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Figura 2.6.: Esquema general de los elementos del algoritmo desarrollados en MATLAB

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

así 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 cálculo de algunas medidas, la normalización y la agregación 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,
transformación, asignación de genes ortólogos e implementaciones de los algoritmos
de detección de genes ortólogos basados en BUS y RBH. En el paquete validation se
incluyen las aplicaciones para el cálculo de las medidas de validación implementadas.
Para ver una información más 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 información del perfil físico-químico de las proteínas.
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 máximo 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 implementó en Java la aplicación CalculateNormalizedMeasure, la cual se le
indica una matriz de similitud y se normalizan sus valores dividiendo entre el máximo
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 analizó en el capítulo anterior, el alineamiento de secuencias brinda una de
las medidas más influyentes en la clasificación de genes ortólogos. Hasta el momento
los trabajo realizados en el laboratorio de Bioinformática de la UCLV han trabajado
esta medida de similitud basada en la puntuación del alineamiento local o global
de secuencias. El alineamiento local brinda la relación funcional entre las secuencias,
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mientras que el global brinda la relación estructural. En este trabajo se propone basar
la medida de similitud en una combinación de la puntuación del alineamiento local y
global a partir de la agregación de las dos medidas. El objetivo es tener en cuenta la
relación funcional y estructural de las secuencias en comparación.

Sean los genomas G1 = (X1, X2, . . . , Xn) y G2 = (Y1, Y2, . . . , Ym), con n y m secuencias
respectivamente, la medida de similitud basada en la puntuación del alineamiento local
entre cada par de secuencias de ambos genomas se define como:

Slocal(Xi, Yj) =

 ca_local(Xi, Yj) , ca_local(Xi, Yj) > 0
0 , ca_local(Xi, Yj) ≤ 0

(2.1)

ca_local =
swalign(Xi, Yj)

máx(swalgin(Xk, Yl))
∀k ∈ [1, n]; ∀l ∈ [1,m]

De forma similar se define la similitud basada en la puntuación del alineamiento global
entre cada par de secuencias, sustituyendo la función de alineamiento local swalign
por la función de alineamiento global nwalign:

Sglobal(Xi, Yj) =

 ca_global(Xi, Yj) , ca_global(Xi, Yj) > 0
0 , ca_global(Xi, Yj) ≤ 0

(2.2)

ca_global =
nwalign(Xi, Yj)

máx(nwalgin(Xk, Yl))
∀k ∈ [1, n]; ∀l ∈ [1,m]

Adicionalmente con la similitud del alineamiento global de cada par de secuencias se
calcula el porciento de similitud usando la representación del alineamiento, el cual es
empleado posteriormente para realizar operaciones de poda sobre el grafo bipartido.
Sea A = (A1, A2, . . . , Aw) la cadena de correspondencias4 resultante del alineamiento
global de las secuencias Xi y Yj, el porciento de similitud entre Xi y Yj se define según
la ecuación 2.3, donde Identidad(A) es la cantidad de veces que aparece el caracter “|”
en A y Similitud(A) es la cantidad de veces que aparece el caracter “:”.

PS(A) =
100× (Identidad(A) + Similitud(A))

w
(2.3)

4La cadena de correspondencia esta compuesta por “|” para indicar identidad, “:” para indicar alta
similitud, y “ ” para otros casos
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La medida de similitud S1 basada en la puntuación del alineamiento, propuesta en este
trabajo como la combinación de la medida de similitud basada en la puntuación local
y global, se define usando la media aritmética como:

S1(Xi, Yj) =
Slocal(Xi, Yj) + Sglobal(Xi, Yj)

2 (2.4)

El algoritmo 1 muestra el pseudocódigo de la función calculate_alignment_feature
implementada en el MATLAB, para el cálculo de la medida de similitud combinando la
puntuación de los alineamientos locales y globales. Esta función recibe como parámetros
las secuencias de los dos genomas, la matriz de sustitución y valores de penalización de
“gaps” para calcular los alineamientos par a par. El porciento de similitud se calcula
usando la función calculate_similarity, también programada en MATLAB. Como
salida produce tres archivos, la matriz de puntuación del alineamiento local, la matriz
de puntuación del alineamiento global y la matriz de porciento de similitud, como se
muestra en la figura 2.8. Las matrices de puntuación obtenidas por el MATLAB son
agregadas en una sola matriz de puntuación usando la media aritmética, a través de
la aplicación AggregateMeasures desarrollada en Java, a la cual se le indican las
matrices de entrada y produce como salida la nueva matriz agregada.

Figura 2.8.: Esquema general del cálculo 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 función de la distancia en la primera
ecuación de 1.5, por lo que la medida de similitud S2 basada en la longitud de las
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Algoritmo 1 Cálculo de los alineamientos locales y globales
Input: G1, G2, scoreMatrix, open, extend

for all si ∈ G1 do
local← array()
global← array()
sim← array()
parfor sj ∈ G2 do
local[j]← swalign(si, sj, scoreMatrix, open, extend)
global[j]← nwalign(si, sj, scoreMatrix, open, extend)
sim[j]← calculate_similarity(global[j])

end for
saveScore(local, “PuntuaciónLocal.out”)
saveScore(global, “PuntuaciónGlobal.out”)
save(sim, “PorcientoSimilitud.out”)

end for

secuencias se define como:

S2(Xi, Yj) = 1−
|longitud(Xi)− longitud(Yj)|

máx(longitud(Zk))−mı́n(longitud(Zk)) (2.5)

Z = X1, X2, . . . , Xn, Y1, Y2, . . . , Ym

∀k ∈ [1, n+m]

Si una secuencia Xi de un genoma tiene una longitud muy pequeña y otra secuencia
Yj del otro genoma tiene una secuencia relativamente grande, entonces es probable que
tengan un alto grado de similitud, dado por la puntuación 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 pequeño, el cual sirve
de contrapartida al alto grado de similitud obtenido por el alineamiento.

Para el cálculo de la medida de similitud basada en la longitud de las secuencias se
emplea la aplicación 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 según la ecuación 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 función de la distancia en la primera ecuación 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− dlcb(Xi, Yj) (2.6)

Sean los genomas G1 = (X1, X2, . . . , Xn) y G2 = (Y1, Y2, . . . , Ym), LCB[k, l] la matriz
de la cantidad de aminoácidos de cada secuencia en cada LCB, donde LCB[k, 1 . . . n]
es la cantidad de aminoácidos de las secuencias del genoma G1 en el bloque k y
LCB[k, n+1 . . . n+m] es la cantidad de aminoácidos de las secuencias del genoma G2;
entonces la distancia entre dos secuencias Xi y Yj del genoma G1 y G2 se define como:

dlcb(Xi, Yj) =
1
P
×

cantidadLCB∑
k=1

dlcb(k,Xi, Yj) (2.7)

dlcb(k,Xi, Yj) =


0, simáx(LCB[k, l]) = mı́n(LCB[k, l])
|LCB[k, i]− LCB[k, n+ j]|

máx(LCB[k, l])−mı́n(LCB[k, l])
∀l ∈ [1, n+m]; k = 1 . . . cantidadLCB

donde P es la cantidad de LCB donde una o ambas secuencias del par contiene al menos
un aminoácido. En la figura 2.9 se indica la secuencia de pasos a seguir para obtener
esta medida de similitud. La aplicación CalculateLCBMeasure, implementada en
Java, recibe los archivos en formato FASTA de los dos genomas en conjunto con el
archivo de los límites de cada LCB obtenidos con makeBadgerMatrix, y produce
como salida la matriz de similitud entre los dos genomas calculada según la ecuación 2.6,
el archivo con los límites de cada LCB y el archivo con la cantidad de aminoácidos de
cada secuencia en cada LCB.

El archivo de los límites de los LCB, contiene una línea con cuatro elementos por bloque,
donde los dos primeros representan las posiciones inicial y final dentro del primer
genoma; y los dos últimos las posiciones dentro del segundo genoma. La cantidad de
aminoácidos de cada secuencia en cada LCB, se guarda en forma matricial, guardando
una línea 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 k la cantidad de bloques LCB.
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Figura 2.9.: Esquema general del cálculo de la similitud basada en la pertenencia a los LCB

2.4.4. Similitud basada en el perfil físico-químico de las proteínas

Como se estudió en el capítulo anterior el perfil físico-químico de las proteínas puede
ser analizado mediante la transformada rápida de Fourier o por LPC, siendo esta
última la seleccionada para el desarrollo de este trabajo. A diferencia de los métodos
tradicionales, el análisis del perfil físico-químico propuesto en este trabajo no se basa en
el alineamiento de la representación espectral de las secuencias, si no, en el cálculo de
la representación 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 aminoácido por su energía
de contacto, para luego calcular la relación entre las dos representaciones espectrales
usando el coeficiente de correlación de Pearson. La siguiente tabla muestra la energía
de contacto de cada aminoácido.

Tabla 2.3.: Energía de contacto correspondiente a cada aminoácido

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 W Y V
-0.1 0.32 -0.28 -0.35 0.17 0.11 0.03 -0.28 -0.25 -0.27

Una vez sustituidos cada uno de los aminoácidos por su energía de contacto para
determinar la representación espectral de la región, se calculan las medias móviles para
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cada uno de los espectros usando la ecuación 1.12. A partir de los nuevo espectros
obtenidos se calcula el coeficiente de correlación de Pearson, donde la correlación es
significativa si el valor de significación obtenido es menor que 0,05, por lo que el grado
de similitud de una región sin “gaps” se define como:

CorrP earson(MX,MY ) =

 corr(MX,MY ) , sig ≤ 0,05
0 , sig > 0,05

(2.8)

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
relación del grado de similitud en función de la longitud de la región, para la longitud del
alineamiento sin “gaps”, por lo que la medida de similitud S4 basada en la información
del perfil físico-químico de las proteínas se define como:

S4(Xi, Yj) =
∑R

k=0 CorrP earson(MXik,MYjk)× longk∑R
k=0 longk

(2.9)

Como se observa en el algoritmo 2, el cálculo de la similitud basada en el perfil
físico-químico de las proteínas parte del alineamiento global obtenido por la función
nwalign del MATLAB, en el cual se buscan las regiones de correspondencias
sin “gaps”, y se sustituyen los aminoácidos por su energía de contacto usando la
función replace_contact_energy, programada en el MATLAB. Una vez obtenida
la representación espectral de la región, se calcula la media móvil usando la función
tsmovavg del MATLAB, para un tamaño de ventana indicado como parámetro.
Finalmente, se calcula el coeficiente de correlación de Pearson usando la función corr
del MATLAB, la cual devuelve el valor de correlación y la significación estadística.
Se desechan las correlaciones no significativas. Una vez calculados los coeficientes de
correlación para cada una de las regiones, se combinan según la ecuación 2.9.

Las operaciones sobre arreglos hacen que el cálculo de la similitud sea un proceso
computacionalmente muy costoso. Para ahorrar tiempo de cómputo y evitar realizar
cálculos innecesarios se decidió 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 homología de las secuencias (ver sección 2.5).

El cálculo de la medida de similitud se implementó con la ayuda de Java y MATLAB.
En Java se programaron las aplicaciones MatrixMask2List y List2Matrix, donde
la primera toma una máscara de poda y crea una lista con los pares de genes no
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Algoritmo 2 Cálculo de la similitud basada en el perfil físico químico de las proteínas
Input: G1, G2, pares, scoreMatrix, open, extend, wndSize
simProfile← array()
parfor (si, sj)k ∈ pares do
global← nwalign(si, sj, scoreMatrix, open, extend)
rLen← array()
rCorr ← 0
for all rl ∈ regionesSinGaps(global) do
rLen[l]← len(rl)
ceS1 ← replace_contact_energy(rl.seq1)
ceS2 ← replace_contact_energy(rl.seq2)
maS1 ← tsmovavg(ceS1,’s’, wndSize)
maS2 ← tsmovavg(ceS2,’s’, wndSize)
profile← corr(maS1’,maS2’,’type’,’Pearson’)
if profile.sig ≤ 0,05 then
rCorr ← rCorr + profile.corr × rLen[l]

end if
end for
simProfile[k]←

rCorr

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

podados, y 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 función calculate_profile_feature,
programada en MATLAB, calcula la similitud basada en el perfil físico-químico para
las secuencias presente en la lista. Los alineamientos de los pares de secuencias son
calculados de forma paralela usando la instrucción parfor del MATLAB. Esta función
devuelve una lista con la similitud de cada par de secuencias, la cual se transforma en
la matriz de similitud usando la aplicación List2Matrix. La figura 2.10 muestra los
pasos necesarios para el cálculo de la similitud basada en el perfil físico-químico de las
proteínas.

2.5. Construcción y poda del grafo similitud

El grafo bipartido de la similitud entre las secuencias se construye a partir de la
agregación de las diferentes medidas de similitud usando la media aritmética mostrada
en la ecuación 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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Figura 2.10.: Esquema general del cálculo de la similitud basada en el perfil físico-químico de las
proteínas

secuencias representadas por la fila y la columna.

S(Xi, Yj) =
1
4×

4∑
k=1

Sk(Xi, Yj) (2.10)

i = 1 . . . n; j = 1 . . .m;

Como se estudió en el capítulo 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 información, se aplican políticas de poda para reducir la
conectividad del grafo. En este trabajo se aplica una política de poda por homología
de las secuencias, poda por umbral, poda para eliminar las ambigüedades del grafo
teniendo en cuenta los bloques de orden conservado y poda para la asignación de los
genes ortólogos a partir de los grupos obtenidos por el algoritmo de agrupamiento. Esta
última política de poda es analizada en la sección 2.6.

La poda por homología de las secuencias elimina los pares de secuencias que no son
homólogos entre sí, basándose en el porciento de similitud del alineamiento global de
las dos secuencias calculado empleando la ecuación 2.3. Esta política de poda reduce
significativamente la conectividad del grafo y determina los pares de genes a los que
se les calcula la medida del perfil físico-químico de las proteínas. En la literatura
referenciada en el capítulo anterior se consideran secuencias homólogas 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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validación en este trabajo son relativamente cercanas en la evolución, se decidió emplear
como límite un 40% de similitud.

La poda por umbral, como se estudió en el capítulo anterior, busca eliminar todos
los pares que su grado de similitud es muy pequeño 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 será tomado
para el desarrollo de los experimentos de este trabajo.

El proceso de eliminación de las ambigüedades del grafo bipartido parte del cálculo
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 Xi y Yj 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 sí, y se conforman los bloques de orden conservado. Dos relaciones se
consideran cercanas si las secuencias que los componen están 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). Además una
relación pertenece a un bloque de orden conservado si es cercana al menos a una relación
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 confusión por
el reordenamiento de genes aislados.

Una vez que se calculan todos los bloques de orden conservado se eliminan las
ambigüedades 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 construcción del grafo bipartido se implementó en Java la aplicación
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 información calculada en cada paso. En la solución propuesta la
poda no se realiza directamente sobre el grafo, se crea una máscara de poda,
que no es más 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 aplicación
Matrix2UndirectedPrunedMatrix programada en Java.

Para crear máscaras de poda por homología de las secuencias se usa la aplicación
Matrix2MaskNonHomologs y para crear la máscara de poda por umbral se
usa la aplicación Matrix2UndirectedMask, 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 máscara de poda. Los elementos podados en la máscara
se marcan con el valor 2. Lo mismo ocurre cuando se combina la máscara con el grafo
bipartido no podado. Las ambigüedades del grafo bipartido pueden ser podadas a través
de la aplicaciónMatrixResolveAmbiguities o en el momento de transformar el grafo
para ser agrupado, a través de la aplicación Matrix2MCL, ambas desarrolladas en
Java.

2.6. Agrupamiento sobre grafo bipartido y política de
asignación de genes ortólogos

Para realizar el agrupamiento sobre el grafo bipartido se usa la implementación del
algoritmo MCL disponible en los repositorios de Ubuntu. Como se estudió en el capítulo
anterior este algoritmo depende del valor de inflación, que se indica con −i. Para esta
investigación al igual que el algoritmo de OrthoMCL se tomó como valor de inflación
1.5, que según la bibliografía consultada produce buenos resultados.

Para poder agrupar el grafo usando el algoritmoMCL es necesario transformar la matriz
de adyacencia del grafo bipartido pesado en un formato que acepte la implementación
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 línea 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 añade el prefijo G1_ a las etiquetas del genoma del Saccharomyces Cerevisiae y
G2_ a las etiquetas del Schizosaccharomyces Pombe. En Java se programó la aplicación
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
parámetro que se eliminen las ambigüedades del grafo bipartido.

El algoritmo de agrupamiento devuelve un archivo, donde cada línea 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 homología. Sobre los grupos de homología compuestos
por más de un par de genes se aplica la política de selección de genes ortólogos para
determinar los pares que son ortólogos o no. Si no se usa política, todos los pares de
genes son considerados ortólogos, lo que puede influir significativamente en el número
de falsos positivos reportados por el algoritmo.

La política de asignación de genes ortólogos propuesta en este trabajo se basa en la
poda de los pares de genes de los grupos de homología 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 ortólogos cuando no lo son. La política de asignación 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 homología.

En Java se programó la aplicación MCL2GenesPair que transforma los grupos
obtenidos con la salida del MCL en una lista de pares de genes ortólogos. A partir
de cada grupo de homología se definen los pares de genes ortólogos usando la política
de asignación antes mencionada. El uso de la política de asignación es un parámetro
opcional que se le indica a la aplicación. La lista de pares de genes ortólogos se devuelve
en un archivo de texto donde cada línea 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. Validación

Una vez obtenido el resultado del algoritmo de agrupamiento es necesario usar una
medida de validación para determinar cuán semejante es la clasificación obtenida por
el algoritmo, respecto a la clasificación obtenida por el algoritmo de INPARANOID.
Para realizar esta validación se emplean las medidas de validación externas, a partir
de la construcción de la tabla de contingencia como se definió en la tabla 1.1. Para
la validación de los resultados de este trabajo se hace énfasis en el porciento de pares
clasificados correctamente y en la medida de validación del índice de Rand ajustado,
medida sensible a los falsos positivos.
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En Java se programó 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. Automáticamente se calculan diversas medidas de
validación, entre las que se encuentran el índice de Rand, el índice de Rand ajustado,
el índice de Jaccard, la precisión, la exactitud, el porciento de clasificación correcta, la
sensibilidad, y la especificidad, todas definidas en la sección 1.7 del capítulo anterior. Se
implementó la aplicación Validate2OrthoList en Java, para tomar la lista de genes
obtenida de la salida del algoritmo de agrupamientoMCL y con la clase IndexMetrics
calcular las medidas antes mencionadas.

2.8. Análisis del rendimiento del algoritmo

Para analizar el rendimiento del algoritmo propuesto, se debe tener en cuenta que el
algoritmo sólo tiene dos secciones que ejecutan de forma paralela, por lo que sólo se
analiza el rendimiento de estas dos secciones. La primera se corresponde con el cálculo
de los alineamientos par a par de todas las secuencias usando el algoritmo 1, y la
segunda con el cálculo de la similitud basada en el perfil físico-químico de las proteínas
usando el algoritmo 2. A diferencia de los algoritmos secuenciales donde su rendimiento
se evalúa por su tiempo de ejecución en función de la dimensión del problema, los
algoritmos paralelos deben tener en cuenta una serie de factores como son el tamaño
del problema, el número de procesadores y ciertos parámetros de comunicación 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
versión secuencial. Para la realización de este trabajo no se dispone de la mejor versión
secuencial del algoritmo, por lo que se decidió emplear la versión secuencial del mismo
en el propio MATLAB. En base al tiempo de ejecución de la versión secuencial TS

y el tiempo de la versión paralela TP se usan las medidas: aceleración5 o ganancia
y eficiencia, definidas en (Kumar et al., 2003). La aceleración S calcula la relación
entre los tiempos de ejecución de ambas versiones del algoritmo e indica cuán rápido
se ejecuta el algoritmo paralelo respecto a su mejor versión secuencial usando P

procesadores idénticos.

S =
TS

TP

(2.11)

5En inglés es conocida como speedup.
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Cuando se calcula la aceleración del algoritmo paralelo respecto al algoritmo secuencial,
usado valores de tiempo tomados de la experimentación, no se tienen en cuenta
todos los aspectos involucrados, como la cantidad de P procesadores empleados en
la ejecución. La eficiencia E calcula la relación entre la aceleración S y la cantidad de
P procesadores usados en la ejecución del algoritmo. Esta métrica da una medida del
grado de aprovechamiento de los recursos disponibles en el sistema.

E =
S

P
=

TS

P × TP

(2.12)

En la figura 2.11(a) y la figura 2.11(b) se muestran las versiones secuencial y paralela
para el cálculo de los alineamientos par a par de secuencias. Las funciones swaling y
nwalign del MATLAB tienen una complejidad computacional de O(m × n), donde
m y n son las longitudes máximas de las secuencias de cada genoma, y como la
longitud máxima que puede tener el alineamiento de las secuencias es m+ n entonces
la función calculate_similarity tiene una complejidad de O(m+n), siendo entonces
la complejidad computacional de la versión secuencial O(N × m × n). Los tiempos
secuencial y paralelo correspondientes al cálculo de los alineamiento serán referenciados
como TS1 y TP 1.

(a) Cálculo de los alineamientos de forma secuencial

(b) Cálculo de los alineamientos de forma paralela

Figura 2.11.: Versión secuencial y paralela del cálculo 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 cálculo del perfil físico-químico de las proteínas. La función nwalign del
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MATLAB tiene una complejidad computacional de O(m × n), y como la longitud
máxima que puede tener el alineamiento de las secuencias es m + n entonces la
función calculate_profile_feature tiene una complejidad de O((m + n)2), siendo
entonces la complejidad computacional de la versión secuencial O(N × (m+ n)2). Los
tiempos secuencial y paralelo correspondientes al cálculo del perfil físico-químico serán
referenciados como TS2 y TP 2.

(a) Cálculo del perfil de forma secuencial

(b) Cálculo del perfil de forma paralela

Figura 2.12.: Versión secuencial y paralela del cálculo del perfil físico-químico de las proteínas

Teniendo en cuenta la complejidad computacional y la estructura de los algoritmos
secuenciales, los tiempos de ejecución secuencial se pueden estimar como:

TS1 = N × (2×m× n+m+ n)× tc (2.13)

TS2 = N × (m× n+ (m+ n)2)× tc (2.14)

donde tc indica el tiempo requerido para realizar las operaciones aritméticas. Para el
desarrollo de este trabajo asumiremos el valor de tc óptimo, tc = 1. En (Kumar et al.,
2003) se define el tiempo de ejecución paralelo TP en función del tiempo de cálculo y
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el tiempo de comunicación entre los procesadores. En el caso de la versión paralela el
tiempo de cálculo viene dado por la distribución de los N ciclos entre los P procesadores
empleados. Con la distribución de los ciclos, pueden darse los casos en que: todos los
procesadores realizan bN/P c iteraciones, o p < P procesadores realizan bN/P c + 1
iteraciones; por lo que tomando el peor de los casos, el tiempo de cálculo de cada una
de las versiones paralelas se puede estimar como:

TCal1 = (bN/P c+ 1)× (2×m× n+m+ n)× tc (2.15)

TCal2 = (bN/P c+ 1)× (m× n+ (m+ n)2)× tc (2.16)

El tiempo de comunicación entre los procesadores está directamente relacionado con
la información accedida en la sección secuencial del algoritmo. En los dos casos que
se analizan, en cada iteración cada uno de los P procesadores necesita recibir la
información de las secuencias que se alinean. Siendo m y n las longitudes de las dos
secuencias, el tiempo de comunicación se expresa como:

TCom = (bN/P c+ 1)× (ts + tw × P × (m+ n)) (2.17)

donde ts representa el tiempo necesario para establecer la comunicación y preparar la
información a enviar; y tw el tiempo necesario para enviar un valor numérico. Para
el desarrollo de este trabajo asumiremos estos valores óptimos, ts = 0 y tw = 1.
Combinando la información de las ecuaciones 2.15 y 2.17 se obtiene una estimación
del tiempo de ejecución paralelo para el cálculo del alineamiento y combinando las
ecuaciones 2.16 y 2.17 se obtiene una estimación del tiempo de ejecución paralelo para
el cálculo del perfil.

TP 1 = (bN/P c+ 1)× (2×m× n+ (m+ n)× (P + 1)) (2.18)

TP 2 = (bN/P c+ 1)× (m× n+ (m+ n)× (m+ n+ P )) (2.19)

Empleando las expresiones TS y TP para cada uno de los algoritmos, se realizó un
análisis del comportamiento de la aceleración 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 gráficas de los resultados obtenidos. Para el caso del alineamiento, el 100 % de la
muestra está 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 tamaño de la muestra y aumentar la cantidad de procesadores, el valor
de la aceleración y la eficiencia tienden a disminuir. No siendo así cuando se mantiene
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constante la cantidad de procesadores y se aumenta la muestra. Cuando la cantidad de
procesadores alcanza el tamaño de la muestra, la aceleración y la eficiencia comienzan
a decrecer hasta alcanzar un valor constante.

(a) Cálculo del alineamiento de secuencias

(b) Cálculo del perfil físico-químico

Figura 2.13.: Comportamiento estimado de la aceleración y la eficiencia en el cálculo paralelo de los
alineamientos par a par de secuencias y el perfil físico-químico de las proteínas

En ocasiones en que es casi imposible la ejecución secuencial del algoritmo, estos valores
estimados pueden dar un valor cercano a la realidad. El cálculo de las medidas de
similitud empleando ambos algoritmos paralelos fue realizado usando 6 procesadores,
por lo que el algoritmo paralelo para el alineamiento se ejecutó aproximadamente 5, 98
veces más rápido que la versión secuencial, con un eficiencia de 0, 9968; y el algoritmo
paralelo para el perfil se ejecutó aproximadamente 5, 9971 veces más rápido que la
versión secuencial, con una eficiencia de 0, 9995.

A partir de los tiempos de ejecución en paralelo de las ecuaciones 2.18 y 2.19,
se pueden estimar las complejidades computaciones de cada uno de los algoritmos
cuando su ejecución es en paralelo. En ambos casos, la expresión (bN/P c + 1) se
puede tomar como N/P . En el caso del algoritmo 1, los elementos 2 × m × n y
(m + n) × (P + 1) no se pueden comparar debido a la presencia de P , omitiendo
los valores de las constantes la complejidad temporal del algoritmo 1 está dada
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como O

N ×m× n
P

+N × (m+ n)
, la cual es menor que O(N × m × n), como

se muestra en la ecuación 2.20. Por otra parte en el algoritmo 2 se tiene que
m× n ≤ (m + n)× (m + n + P ), por lo que la complejidad temporal del algoritmo 2

es O
N × (m+ n)2

P
+N × (m+ n)

, la cual es menor que O(N × (m+n)2) como se

muestra en la ecuación 2.21.

N ×m× n
P

+N × (m+ n)
N ×m× n

=
1
P

+
m+ n

m× n
≤ 0 (2.20)

N × (m+ n)2

P
+N × (m+ n)

N × (m+ n)2 =
1
P

+
1

m+ n
≤ 0 (2.21)

Usando las versiones secuenciales y paralelas de cada uno de los algoritmos, se calculó
el tiempo de ejecución secuencial y los tiempos de ejecución en paralelo usando 1,
2, 3 y 4 procesadores. Para esto se utilizó una computadora con procesador Intel R©
CoreTM i3 CPU M380 a 2.53 GHz, con una memoria RAM DDR3 de 4,0 Gb, con
MATLAB(R2010a) sobre el sistema operativo Windows 7 de 64Bits. Los experimentos
fueron realizados sobre el 50% de los pares y el conjunto total de los pares. Para el caso
del cálculo del perfil se realizó una selección 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 sí, al igual que
los valores reales calculados a partir de los tiempos de ejecución. Los mejores valores
de aceleración se obtiene para le ejecución sobre 4 procesadores, pero con una mayor
eficiencia cuando la ejecución fue sobre 2 procesadores.

Teóricamente el valor de la aceleración se encuentra acotado por la cantidad de
procesadores empleados en la ejecución, y la eficiencia oscila en el intervalo [0, 1].
En este caso la aceleración es superior a la cantidad de procesadores empleados en
cada ejecución y el valor de eficiencia es superior a 1. A este fenómeno se le conoce
como aceleración súper lineal, es poco común, y se produce porque cada elemento de
procesamiento consume un tiempo inferior a la razón TS/P . Esto puede estar debido
a que la versión paralela realiza menos trabajo que la versión secuencial, o a factores
relacionados con los recursos que se emplean, como por ejemplo, la memoria caché.
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(a) Cálculo del alineamiento de secuencias

(b) Cálculo del perfil físico-químico

Figura 2.14.: Comportamiento experimental de la aceleración y la eficiencia en el cálculo paralelo
de los alineamientos par a par de secuencias y el perfil físico-químico de las proteínas

Consideraciones finales del capítulo

En este capítulo fue analizada la transformación realizada sobre los datos obtenidos
del sitio de INPARANOID, para su empleo por el algoritmo propuesto. Se conformó
un archivo FASTA para el genoma de Saccharomyces Cerevisiae con 5861 genes y un
archivo con 5006 genes del Schizosaccharomyces Pombe. La lista de índices de pares de
genes ortólogos contiene 3807 relaciones de pares ortólogos.

Se definieron cuatro medidas de similitud empleadas para la construcción 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
físico-químico de las proteínas. La medida basada en el alineamiento de secuencias se
definió como la combinación de las puntuaciones del alineamiento local y el alineamiento
global. Además se detallaron las políticas de poda realizadas sobre el grafo bipartido
y los elementos necesarios para la ejecución del algoritmo de agrupamiento MCL, así
como las medidas de validación del agrupamiento.

Con el uso de la instrucción parfor para el cálculo en paralelo de los alineamientos
par a par de secuencias y el perfil físico-químico de las proteínas, se logra
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reducir la complejidad computacional del cálculo de estas medidas. La complejidad
computacional del cálculo del alineamiento de secuencias se reduce de un O(N ×

m × n) a un O

N ×m× n
P

+N × (m+ n)
; y la complejidad computacional

del cálculo del perfil físico-químico se reduce de un O(N × (m + n)2) a un

O

N × (m+ n)2

P
+N × (m+ n)

.
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CAPÍTULO 3

EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS
En este capítulo se describen los experimentos realizados para la validación 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
clasificación correcta y la medida de calidad ARI. También se comparan los resultados
con modelos de regresión logística obtenidos en el SPSS.

3.1. Diseño de experimentos

Para la validación del algoritmo propuesto en este trabajo, usando los datos del
Saccharomyces Cerevisiae y Schizosaccharomyces Pombe, se diseñaron cuatro modelos
de alineamiento. Los modelos de alineamiento se diferencian en los parámetros
empelados para el cálculo de los alineamiento locales y globales. En la tabla 3.1 se
muestran los modelos definidos y los valores de matrices de sustitución y penalización
de “gaps” empleados para el cálculo de los alineamientos.

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

Nombre
del modelo

Matriz de
sustitución

Penalización
de “gaps”
(abertura)

Penalización
de “gaps”
(extendido)

blosum50 BLOSUM50 15 8
blosum62_1 BLOSUM62 8 7
blosum62_2 BLOSUM62 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 capítulo anterior, se realizaron una serie de experimentos con
las medidas del alineamiento de secuencias para observar su influencia en la clasificación
de genes ortólogos. Se definieron seis rasgos basados en el alineamiento de secuencias:
puntuación del alineamiento global, puntuación del alineamiento local, porciento de
similitud global, porciento de similitud local y la combinación de las puntuaciones
y los porcientos de similitud. A cada uno de estos rasgos se le aplicaron algoritmos
de detección de genes ortólogos basados en RBH y BUS, implementados en Java, así
como el algoritmo propuesto en este trabajo. La tabla 3.2 muestra los porcientos de
clasificación y valores de la medida de calidad ARI, obtenidos para los alineamientos
del modelo blosum50.

Tabla 3.2.: Experimentos usando alineamientos del modelo blosum50

ARI % de clasificación
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 puntuación del alineamiento local es el rasgo que produce
un mayor porciento de clasificación, seguido del rasgo donde se combina la puntuación
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 combinación de las puntuaciones tiene un mejor desempeño en la
clasificación 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 clasificación y la medida
de calidad luego de aplicar los algoritmos de detección de ortólogos al alineamiento
obtenido del modelo blosum62_1. Se puede ver que en este modelo se tiene un
comportamiento similar al anterior, donde los rasgos más significativos continúan siendo
la puntuación del alineamiento local y la combinación de ésta con la puntuación 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 clasificación
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 detección de genes ortólogos 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 clasificación
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 clasificación 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 continúa siendo inferior a los 38 pares de genes.

En todos los casos sólo resultó significativo el rasgo basado en la puntuación del
alineamiento local y el rasgo que combina la puntuación local con la global. La diferencia
del porciento de clasificación estuvo dada en los cuatro casos por menos de 38 pares
de genes, mientras, que la diferencia de la medida de calidad fue más significativa,
producto de la reducción de los falsos positivos usando la segunda medida. Por lo tanto
se puede afirmar que la combinación de las puntuaciones del alineamiento local y global
puede conducir a obtener mejores resultados en los algoritmos de detección de genes
ortólogos.
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Tabla 3.5.: Experimentos usando alineamientos del modelo pam250

ARI % de clasificación
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 físico-químico de las proteínas

Para el cálculo de la medida de similitud basada en el perfil físico-químico de las
proteínas, no se dispone de un valor óptimo o recomendado para el tamaño de ventana.
Por este motivo se decidió calcular la medida de similitud para los tamaños de ventana
3, 5 y 7. Para determinar cuál valor resulta más significativo en la clasificación de genes
ortólogos se realizaron dos pruebas de verificación para cada tamaño de ventana.

La primera prueba de verificación realizada sobre los valores calculados fue la aplicación
de el algoritmo propuesto, para determinar el tamaño de ventana que produce mejores
resultados en la clasificación de genes ortólogos. La figura 3.1 muestra los porcientos
de pares de genes ortólogos clasificados correctamente usando los tamaños de ventana
en cada uno de los modelos de alineamiento.

Figura 3.1.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos para la selección del
tamaño de ventana del perfil, primera prueba
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Como se puede observar, los mejores resultados se obtienen cuando se usa un tamaño de
ventana 3, excepto en modelo blosum62_2 que se obtienen para un tamaño 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 tamaño de ventana 3.

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

La segunda prueba aplicada para la selección del tamaño de ventana del perfil, fue la
combinación de la medida de similitud para cada tamaño de ventana con la medida
de similitud del alineamiento, la aplicación de una máscara de poda por homología 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 clasificación aplicando el algoritmo de agrupamiento MCL.

Tabla 3.6.: Resultados del agrupamiento para diferentes tamaños 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 clasificación de pares de
genes ortólogos para el tamaño de ventana 3, excepto en el modelo blosum62_2, donde
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se obtiene para el tamaño de ventana 7. La figura 3.3 muestra la representación de
los porcientos de clasificación obtenidos para cada tamaño de ventana. Analizando los
valores de la tabla anterior se puede notar que la diferencia de clasificación en el modelo
blosum62_2 usando tamaño de ventana 3 y 7 es inferior a 1%, por lo que la cantidad
de pares de diferencia es inferior a 38 pares.

Figura 3.3.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos para la selección del
tamaño 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 tamaño de
ventana 3.

Figura 3.4.: Medida de calidad obtenida para la selección del tamaño 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 tamaño de ventana 3 para el cálculo del perfil debe producir resultados más
significativos que el tamaño de ventana 5 y 7. Por lo que se decide emplear éste para
la validación del algoritmo empleando los experimento que se exponen en la siguiente
sección.

3.2. Experimentos

Para el análisis 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 capítulo 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 información del perfil físico-químico de las proteínas. A continuación
se explican la estructura de cada experimento y se analizan los resultados obtenidos
de la clasificación a través del porciento de pares de genes ortólogos clasificados
correctamente y la medida de validación ARI.

3.2.1. Experimento 1

El experimento 1 se basa en la medida de similitud basada en el alineamiento de
secuencias. Se aplica una máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.7.: Tabla de contingencia del experimento 1

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 3630 1951 177 29334408 0,7733
blosum62_1 3623 1994 184 29334365 0,7689
blosum62_2 3623 2057 184 29334302 0,7637
pam250 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 máxima de 7 pares. El modelo blosum50,
es el que produce mejores resultados, clasificando correctamente 3630 pares de genes
ortólogos, 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 clasificación correcta de los pares de genes
ortólogos para cada uno de los modelos.

Figura 3.5.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 1

3.2.2. Experimento 2

El experimento 2 se basa en la combinación de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil físico-químico
de las proteínas. Se aplica una máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.8.: Tabla de contingencia del experimento 2

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 blosum50 obtiene los mejores resultados, pero no
superan los valores obtenidos en el experimento 1. La figura 3.6 muestra el porciento
de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.6.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 2

3.2.3. Experimento 3

El experimento 3 se basa en la combinación 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 máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.9.: Tabla de contingencia del experimento 3

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 blosum50 obtiene los mejores resultados, pero no
superan los valores obtenidos en el experimento 1 y 2. La figura 3.7 muestra el porciento
de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.7.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 3

3.2.4. Experimento 4

El experimento 4 se basa en la combinación 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 máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.10.: Tabla de contingencia del experimento 4

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 clasificación correcta de los pares de genes ortólogos
para cada uno de los modelos.
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Figura 3.8.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 4

3.2.5. Experimento 5

El experimento 5 se basa en la combinación de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil físico-químico
de las proteínas y la medida de similitud basada en la longitud de las secuencias. Se
aplica una máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.11.: Tabla de contingencia del experimento 5

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 blosum50 vuelve a obtener los mejores resultados,
pero continúa sin superar los valores obtenidos en los experimentos anteriores. La
figura 3.9 muestra el porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos
para cada uno de los modelos.
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Figura 3.9.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 5

3.2.6. Experimento 6

El experimento 6 se basa en la combinación de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil físico-químico
de las proteínas y la medida de similitud basada en la pertenencia a los bloques LCB.
Se aplica una máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.12.: Tabla de contingencia del experimento 6

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 clasificación correcta de los pares de genes ortólogos para cada uno de los
modelos.
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Figura 3.10.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 6

3.2.7. Experimento 7

El experimento 7 se basa en la combinación de la medida de similitud basada en el
alineamiento de secuencias con la medida de similitud basada en el perfil físico-químico
de las proteínas, 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
máscara de poda por homología 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
ortólogos.

Tabla 3.13.: Tabla de contingencia del experimento 7

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 blosum50 obtiene los mejores resultados, pero no
superan los valores obtenidos en los experimentos anteriores. La figura 3.11 muestra el
porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos para cada uno de los
modelos.
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Figura 3.11.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos en el experimento 7

3.2.8. Experimento 8

El experimento 8 se basa en la combinación 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 máscara de poda por homología 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 ortólogos.

Tabla 3.14.: Tabla de contingencia del experimento 8

n11 n10 n01 n00 ARI
blosum50 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 continúa sin superar los valores obtenidos en los experimentos
anteriores. La figura 3.12 muestra el porciento de clasificación correcta de los pares
de genes ortólogos para cada uno de los modelos.
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Figura 3.12.: Porciento de clasificación correcta de los pares de genes ortólogos 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 clasificación se obtuvieron en el experimento
1 donde sólo se empleó 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 clasificación de los experimentos para cada
uno de los modelos. Como se puede ver el experimento 1 alcanza el mayor porciento de
clasificación 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 físico-químico. La diferencia de clasificación 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 más 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 3.13.: Porciento de clasificación correcta de los experimentos para cada uno de los modelos
de alineamiento

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

3.3. Política de asignación de genes ortólogos

Para determinar si la política de asignación de genes ortólogos 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 ejecutó usando la política para asignar los pares de genes ortólogos,
y seguidamente se ejecutó sin usar la política de asignación. 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 clasificación cuando no
se usa la política de asignación de genes ortólogos, pero existe un mejor balance de falsos
positivos cuando se usa la política de asignación de genes ortólogos. Las diferencias de
clasificación más significativas están 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 físico-químico de
las proteínas.

En ambos casos, cuando se usa la política se asignación y cuando no se usa, resultan más
significativos los experimento 1 y 2. Entre ambos experimentos la diferencia de pares
clasificados correctamente no rebasa los 83 pares de genes, siendo mucho más notable la
diferencia de falsos positivos clasificados en cada uno de los casos, con valores superiores
a 1929 pares de genes.

3.4. Regresión logística

Usando el SPSS se confeccionó un conjunto de datos para cada modelo de
alineamiento, todos con la misma estructura. En cada conjunto de datos se definió
la variable “Clasificacion” para almacenar la clasificación 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. Además se
definieron las variables “Perfil_3”, “Perfil_5” y “Perfil_7” para los valores de similitud
del perfil físico-quimico para tamaño de ventana 3, 5 y 7.

3.4.1. Modelo blosum50

Los datos del modelo blosum50 están totalmente desbalanceados con 3766 pares
de genes ortólogos y 8633798 pares de genes no ortólogos. El archivo de datos fue
balanceado seleccionando todos los pares de genes ortólogos y aproximadamente la
misma cantidad de pares de genes no ortólogos. Finalmente, el conjunto de datos quedó
conformado por 3766 pares de genes ortólogos y 3751 pares de genes no ortólogos.

En la figura 3.16 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresión logística
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(a) Modelo blosum50

(b) Modelo blosum62_1

(c) Modelo blosum62_2

(d) Modelo pam250

Figura 3.15.: Comparación de los experimentos usando y sin usar la política de asignación de genes
ortólogos
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Figura 3.16.: Modelo de regresión logística obtenido del modelo de alineamiento blosum50

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

Usando los coeficientes del modelo de regresión, la ecuación de la regresión logística se
plantea como se muestra en la ecuación 3.1, donde X1 representa el valor de la medida
de similitud del alineamiento, X2 representa el valor de la medida de similitud del
perfil para tamaño de ventana 3 y X1 representa el valor de la medida de similitud de
la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definió como 0,5 lo que
significa que si P > 0, 5 entonces el par de genes se considera ortólogo.

P (Y = 1) =
1

1 + e(38,198−2162,078×X1−7,105×X2−26,627×X3) (3.1)

74



Capítulo 3 - Experimentación y resultados

3.4.2. Modelo blosum62_1

Los datos del modelo blosum62_1 al igual que el caso anterior, están totalmente
desbalanceados con 3793 pares de genes ortólogos y 13510857 pares de genes no
ortólogos. El archivo de datos fue balanceado seleccionando todos los pares de genes
ortólogos y aproximadamente la misma cantidad de pares de genes no ortólogos.
Finalmente, el conjunto de datos quedó conformado por 3792 pares de genes ortólogos
y 3763 pares de genes no ortólogos.

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

Usando los coeficientes del modelo de regresión en el tercer paso, la ecuación de la
regresión logística se plantea como se muestra en la ecuación 3.2, donde X1 representa
el valor de la medida de similitud del alineamiento, X2 representa el valor de la medida
de similitud del perfil para tamaño de ventana 3 y X1 representa el valor de la medida
de similitud de la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definió
como 0,5 lo que significa que si P > 0, 5 entonces el par de genes se considera ortólogo.

P (Y = 1) =
1

1 + e(27,113−1421,615×X1−8,402×X2−17,591×X3) (3.2)

3.4.3. Modelo blosum62_2

Los datos del modelo blosum62_2 al igual que en los casos anteriores están totalmente
desbalanceados, con 3774 pares de genes ortólogos y 9439714 pares de genes no
ortólogos. El archivo de datos fue balanceado seleccionando todos los pares de genes
ortólogos y aproximadamente la misma cantidad de pares de genes no ortólogos.
Finalmente, el conjunto de datos quedó conformado por 3774 pares de genes ortólogos
y 3725 pares de genes no ortólogos.

En la figura 3.18 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresión
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Figura 3.17.: Modelo de regresión logística obtenido del modelo de alineamiento blosum62_1

76



Capítulo 3 - Experimentación y resultados

Figura 3.18.: Modelo de regresión logística obtenido del modelo de alineamiento blosum62_2

logística estimado. Al igual que en los casos anteriores se obtiene un alto porciento
de clasificación y las medidas más significativas para la clasificación continúan siendo:
el alineamiento de secuencias, el perfil para tamaño de ventana 3 y la longitud de las
secuencias.

Usando los coeficientes del modelo de regresión, la ecuación de la regresión logística se
plantea como se muestra en la ecuación 3.3, donde X1 representa el valor de la medida
de similitud del alineamiento, X2 representa el valor de la medida de similitud del
perfil para tamaño de ventana 3 y X1 representa el valor de la medida de similitud de
la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definió como 0,5 lo que
significa que si P > 0, 5 entonces el par de genes se considera ortólogo.

P (Y = 1) =
1

1 + e(37,983−1959,436×X1−8,943×X2−27,117×X3) (3.3)
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3.4.4. Modelo pam250

Los datos del modelo pam250 al igual que en los casos anteriores están totalmente
desbalanceados, con 3802 pares de genes ortólogos y 16320698 pares de genes no
ortólogos. El archivo de datos fue balanceado seleccionando todos los pares de genes
ortólogos y aproximadamente la misma cantidad de pares de genes no ortólogos.
Finalmente, el conjunto de datos quedó conformado por 3802 pares de genes ortólogos
y 3828 pares de genes no ortólogos.

En la figura 3.19 se muestran los resultados obtenidos en el modelo de regresión
logística estimado. Al igual que en los casos anteriores se obtiene un alto porciento
de clasificación y las medidas más significativas para la clasificación continúan siendo:
el alineamiento de secuencias, el perfil para tamaño de ventana 3 y la longitud de las
secuencias.

Usando los coeficientes del modelo de regresión, la ecuación de la regresión logística se
plantea como se muestra en la ecuación 3.4, donde X1 representa el valor de la medida
de similitud del alineamiento, X2 representa el valor de la medida de similitud del
perfil para tamaño de ventana 3 y X1 representa el valor de la medida de similitud de
la longitud de las secuencias. El punto de corte del modelo se definió como 0,5 lo que
significa que si P > 0, 5 entonces el par de genes se considera ortólogo.

P (Y = 1) =
1

1 + e(38,638−1246,028×X1−7,610×X2−28,797×X3) (3.4)

3.4.5. Validación de los modelos de regresión logística

Cada uno de los modelos de regresión logística obtenidos, fueron programados en Java,
y para su validación se probó 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 clasificación
usando cada uno de los modelos de regresión logística.

Tabla 3.15.: Tabla de contingencia de los modelos de regresión logística

n11 n10 n01 n00 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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Figura 3.19.: Modelo de regresión logística obtenido del modelo de alineamiento pam250
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En la figura 3.20 se muestra un resumen de forma gráfica de la clasificación obtenida
usando cada uno de los modelos de regresión logística. Como se puede observar se
logran obtener altos porcientos de clasificación de pares de genes ortólogos respecto
a la lista de ortólogos de INPARANOID. Pero aún existen un alto número de falsos
positivos, los cuales se reflejan en la medida de calidad ARI, la cual tiene valores
inferiores a 0,25. Los valores de clasificación son superiores a los valores obtenidos por
el algoritmo propuesto, pero se clasifican muchos más falsos positivos con relación al
algoritmo propuesto en este trabajo.

Figura 3.20.: Porciento de clasificación de pares de genes ortólogos de los modelos de regresión
logística

Se puede concluir que los modelos de regresión logística producen buenos resultados de
clasificación, pero clasifican un alto número de falsos positivos, que se hace necesario
disminuir.

Consideraciones finales del capítulo

En este capítulo se realizaron experimentos sobre los resultados del alineamiento local
y global de secuencias, donde se obtuvo que la puntuación del alineamiento local y
la combinación de ésta con la puntuación global son las dos medidas obtenidas del
alineamiento que tienen una mayor influencia en la clasificación de genes ortólogos
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 selección del tamaño de ventana para el perfil físico-químico de las proteínas
se realizaron experimentos para tamaño de ventana 3, 5 y 7. Los mejores resultados se
obtienen para tamaño de ventana 3, con un mejor porciento de clasificación y mejor
balance de falsos positivos.

Se realizaron ocho experimentos para validar los resultados obtenidos del algoritmo
propuesto en este trabajo, aplicando la política de asignación de genes ortólogos definida
en sección 2.6, con la clasificación 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 físico-químico para tamaño de ventana
3. En todos los modelos de alineamiento los resultados son similares, siendo el modelo
blosum50 el de mayor porciento de clasificación y un mejor balance de falsos positivos.
Se logra obtener un 95,35% de clasificación correcta de pares de ortólogos usando la
medida del alineamiento de secuencias y un 94,56% combinando el alineamiento de
secuencias con la medida del perfil físico químico para tamaño de ventana 3. Estos
resultados superan el 85,4% obtenido en (Fernández, 2012).

Se realizaron los mismos ocho experimentos sin aplicar la política de asignación de
genes ortólogos definida en este trabajo para determinar si se disminuye o no la
cantidad de falsos positivos clasificados. En estos experimentos los más significativos
son los mismos experimentos obtenidos aplicando la política de asignación. Usando
la política de asignación se logra disminuir significativamente la cantidad de falsos
positivos clasificados, a pesar de que disminuyen los pares de ortólogos clasificados
correctamente, en el peor de los casos en 83 pares.

Finalmente, se estimaron modelos de regresión logística para analizar la influencia
de cada una de las medidas de similitud en la clasificación de genes ortólogos de
referencia. Las medidas de similitud más influyentes en la clasificación fueron la medida
de similitud basada en el alineamiento, la medida de similitud basada en el perfil físico-
químico para tamaño de ventana 3 y la medida de similitud basada en la longitud de
la secuencia. En la validación de los modelos se obtuvieron porcientos de clasificación
correcta de genes ortólogos superiores al 98,2%, pero con una mayor cantidad de falsos
positivos en relación a los obtenidos con el algoritmo propuesto.
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Los algoritmos de detección de genes ortólogos basados en grafo parten del alineamiento
de secuencias y utilizan una definición operacional de ortología para podar el grafo de
similitudes y luego aplicar un algoritmo de agrupamiento. Se evidencia en la bibliografía
la tendencia a combinar el alineamiento con información de bloques de orden conservado
y reordenamientos globales.

En este trabajo se combinó la información de cuatro rasgos de similitud: el alineamiento
de secuencias, la longitud de las secuencias, la pertenencia a los bloques LCB y la
información del perfil físico-químico de las proteínas.

Mediante experimentos sobre los resultados del alineamiento local y global de
secuencias se obtuvo que la puntuación del alineamiento local y la combinación de
ésta con la puntuación global son las dos medidas obtenidas del alineamiento que
tienen una mayor influencia en la clasificación de genes ortólogos para los algoritmos
de agrupamiento RBH, BUS y MCL.

Las políticas de poda sobre el grafo de similitudes sugeridas en la literatura unidas
al algoritmo de agrupamiento MCL y la política de asignación definida en el trabajo
conforman el algoritmo propuesto en este trabajo con niveles adecuados de clasificación.

Los experimentos realizados con la medida de similitud basada en el perfil físico-
químico de las proteínas para diferentes tamaños de ventana indican que el tamaño
de ventana 3 debe producir mejores resultados de clasificación. Esto fue corroborado
con la construcción de modelos de regresión logística.

Los resultados obtenidos de la clasificación fueron validados con la clasificación 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 físico-
químico para tamaño de ventana 3. Se logra obtener un 95,35% de clasificación correcta
de pares de ortólogos usando la medida del alineamiento de secuencias y un 94,56%
combinando el alineamiento de secuencias con la medida del perfil físico químico para
tamaño de ventana 3. Estos resultados superan el 85,4% obtenido en (Fernández, 2012).

El uso de la medida de similitud basada en el perfil físico-químico, en el algoritmo
propuesto, mejora los resultados de la clasificación con relación a trabajos anteriores,
sin embargo, no supera la clasificación obtenida al combinar las puntuaciones del
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alineamiento local con las puntuaciones del alineamiento global.

Usando la política de asignación se logra disminuir significativamente la cantidad de
falsos positivos clasificados a pesar de que disminuyen los pares de ortólogos clasificados
correctamente.

Las medidas de similitud más influyentes en la clasificación, según modelos de regresión
logística, fueron: la basada en el alineamiento, la basada en el perfil físico-químico para
tamaño de ventana 3 y la basada en la longitud de la secuencia. En la validación de
los modelos de regresión se obtuvieron porcientos de clasificación correcta de genes
ortólogos superiores al 98,2%, pero con una mayor cantidad de falsos positivos en
relación a los obtenidos con el algoritmo propuesto.

La implementación paralela en MATLAB del cálculo de los alineamientos de secuencias
y el perfil físico-químico, mejora la complejidad computacional de la versión secuencial
en ambos cálculos. La complejidad computacional del cálculo del alineamiento se

reduce de un O(N ×m × n) a un O
N ×m× n

P
+N × (m+ n)

; y la complejidad

computacional del cálculo del perfil se reduce de un O(N × (m + n)2) a un

O

N × (m+ n)2

P
+N × (m+ n)

.
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RECOMENDACIONES

1. Realizar el cálculo de la medida de similitud del perfil físico-químico de las
proteínas usando la transformada de Fourier.

2. Estudiar otros rasgos que caractericen a los genes con vistas a mejorar la precisión
de los algoritmos.

3. Realizar la validación con otras clasificaciones incluyendo las listas curadas
manualmente.

4. Continuar estudios sobre modelos de regresión logística aplicándolos a la
clasificación de genes ortólogos.
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ANEXO A
Parámetros recomendados para el alineamiento local de secuencias, tomados de
(Altschul and Gish, 1996)

Matriz de
sustitución

Penalización
de gaps

(abertura)

Penalización
de gaps

(extendido)
K λ H

BLOSUM50 ∞1 0 a ∞a 0,232 0,11 0,34
BLOSUM50 15 8 a 15 0,09 0,222 0,31
BLOSUM50 11 8 a 11 0,05 0,197 0,21
BLOSUM50 11 1 -2 -b -b

BLOSUM62 ∞a 0 a ∞a 0,318 0,13 0,40
BLOSUM62 12 3 a 12 0,1 0,305 0,38
BLOSUM62 8 7 a 8 0,06 0,270 0,25
BLOSUM62 7 1 -b -b -b

PAM250 ∞a 0 a ∞a 0,229 0,09 0,23
PAM250 15 5 a 15 0,06 0,215 0,20
PAM250 10 8 a 10 0,031 0,175 0,11
PAM250 11 1 -b -b -b



ANEXO B
Lista de las clases implementadas en Java y paquete al cuál pertenece, con una breve
descripción de la clase.

Clase Paquete Descripción

GenesPair core Representación de los pares de
genes

LCBBounds core Representación de los límites de
un bloque LCB

Sequence core Representación de una secuencias

SyntenyBlock core Representación de un bloque de
orden conservado

FASTAReader io Clase para leer archivos en forma-
to FASTA

FASTAWriter io Clase para escribir archivos en
formato FASTA

FileIOManager io Clase para manipular y verificar
los archivos de entrada/salida

GenesPairReader io Clase para leer archivos de pares
de genes

GenesPairWriter io Clase para escribir archivos de
pares de genes

LCBReader io Clase para leer archivos de los
límites de los bloques LCB

LCBWriter io Clase para escribir archivos de los
límites de los bloques LCB

continúa . . .



Anexo B

. . . continuación

Clase Paquete Descripción

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

MatrixWriter io Clase para escribir archivos de
matrices de datos

Reader io Interfaz para la lectura de archi-
vos

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

SyntenyBlockWriter io Clase para escribir archivos de
bloques de orden conservado

Writer io Interfaz para la escritura de archi-
vos

OrthoXML2List data
Aplicación para transformar ar-
chivos OrthoXML a una lista de
pares de genes ortólogos

XML2FASTA data
Aplicación para transformar ar-
chivos XML de INPARANOID a
archivos en formato FASTA

AggregateMeasures features Aplicación para agregar medidas
usando la media aritmética

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

CalculateLengthMeasure features
Aplicación para calcular la medi-
da de similitud basada en la lon-
gitud de las secuencias

continúa . . .



Anexo B

. . . continuación

Clase Paquete Descripción

CalculateNormalisedMeasure features Aplicación para normalizar medi-
das de similitud

List2Matrix graph
Aplicación para transformar una
lista de similitudes a una matriz
de similitud

Matrix2MaskNonHomologs graph Aplicación para crear una másca-
ra de poda por homología

Matrix2MCL graph
Aplicación para transformar una
matriz de similitud al formato de
datos del algoritmo MCL

Matrix2UndirectedMask graph Aplicación para crear una másca-
ra de poda por umbral

Matrix2UndirectedPrunedMatrix graph
Aplicación para combinar una
máscara de poda con una matriz
de similitud

MatrixMask2List graph
Aplicación para obtener los pares
no podados de una máscara de
poda

MatrixResolveAmbiguities graph

Aplicación para eliminar las am-
bigüedades de una matriz de simi-
litud usando los bloques de orden
conservado

MCL2GenesPair graph

Aplicación para transformar el
archivo de salida del algoritmo
MCL en un archivo de pares de
genes ortólogos

continúa . . .



Anexo B

. . . continuación

Clase Paquete Descripción

BUSSimulator graph.cluster
Aplicación que implementa un
algoritmo de detección de genes
ortólogos basado en BUS

OrthologousAssignment graph.cluster Clase de la política de asignación
de genes ortólogos

RBHSimulator graph.cluster
Aplicación que implementa un
algoritmo de detección de genes
ortólogos basado en RBH

Synteny graph.cluster Clase para calcular los bloques de
orden conservado

IndexMetrics validation
Clase para calcular las métricas
de validación usando una tabla de
contingencia

Validate2OrthoList validation

Aplicación para validar una lista
de pares ortólogos obtenida por
el algoritmo contra una lista de
pares tomada como referencia



ANEXO C
Lista de genes desechados en el proceso de transformación de los datos tomados del
sitio de INPARANOID.

Saccharomyces
Cerevisiae

Schizosaccharomyce
Spombe

Pares de
genes

ortólogos

Q0045 SPBC14C8.08c 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

R0010W

R0020C

R0030W

R0040C



ANEXO D
Tabla de contingencia de los ocho experimentos realizados sin usar la política de
asignación de genes ortólogos definida en este trabajo.

Experimento 1
n11 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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
n11 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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
n11 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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
n11 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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
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Experimento 6
n11 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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 n10 n01 n00 ARI

blosum50 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


