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RESUMEN

El reconocimiento de patrones comunes o motivos en la evolucién, disposicion estructura y
funcionalidad bioldgica de un conjunto de secuencias biolégicas (ADN o proteinas) es ain hoy un
desafio importante en Biologia Computaciond. El problema requiere la determinacion simultéanea de
la composicion y ubicacion de los motivos comunes a partir del conjunto de secuencias afectadas por
ruido de evolucion y desdlineadas. De acuerdo a los trabgjos de Ming Li et al. [44][45], la
determinacion de una solucion exacta es un problema NP completo y por lo tanto la formulacién de
soluciones aproximadas es de fundamental interés. En particular, € modelado estadistico de
secuencias mediante modelos ocultos de Markov (HMM) o mediante Muestreo Gibbs permite €
disefio de aproximaciones biolégicamente significativas sujeto a la disponibilidad de un ndmero
adecuado y variado de secuencias. Estas restricciones son especidmente limitantes en € caso de
modelos HMM pero salvable en muestreo Gibbs admitiendo una carga computacional ligeramente
mayor. A diferencia del modelado HMM, € cua asume una determinada estructura para el proceso de
generacion de datos, € muestreo Gibbs intenta aproximar la distribucién de probabilidad que rige alos
datos bajo estudio en un proceso iterativo caracterizado por una gran ssimplicidad algoritmica.

En esta tesis se analizan tanto |os aspectos tedricos como practicos que rigen € muestreo Gibbs para e
problema de deteccion de motivos. Los resultados de este andlisis se encuentran en la implementacion
de un software especifico, su aplicacién a la determinacion de motivos en familias de secuencias de
proteinas muy divergentes encuadradas en € Proyecto “Caracterizacion de factores basales de
trascripcion en parésitos protozoarios’, Serra et al.[56], y su comparacion con los programas de uso
libre Gibbs Sampling32] y MEME[5] .

PALABRAS CLAVE: Reconocimiento de Patrones, Biologia Computacional, Alineacion
Multiple de Secuencias biol égicas, Muestreo Gibbs.

Key words. Pattern Recognition, Computational Biology, Multiple Alignment of Sequences,
Gibbs sampling.
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Capitulo 1: Introduccion

&Y s tienemi apariencia fisica y tu cerebro?

Bernard Shaw a | sadora Duncan

1.1 Descripcion general

La Bioinformatica es un nuevo campo que ha nacido de la necesidad de altos requerimientos de
recursos computacionales para organizar, analizar y almacenar informacién biolégica con la finaidad
de responder preguntas complejas en Biologia [41]. Bioinformética es un area de investigacion
multidisciplinaria, donde se relaciona Biologia molecular, Computacion y Estadistica. La misma fue
impulsada por e enigma del genoma humano y la promesa de una nueva eraen la cua lainvestigacion
gendmica pueda ayudar a mejorar la condicion y calidad de vida. En este nuevo escenario se dispone
de grandes cantidades de datos. Genomas completos, informacion contenida en bases de datos
publicas, ambiciosos proyectos de estudios masivos de interaccion entre proteinas, y una variedad de
software a medida. En este contexto se plantea un cambio de paradigma, un cambio en la mentalidad,
una reorientacion de las herramientas informéticas y de las estrategias para procesar datos biol 6gicos.
Al comienzo de la revolucion gendmica, € concepto de Bioinformatica se referia solo a la
creacion y mantenimiento de bases de datos donde amacenar informacion biologica, tales como
secuencias de nucledtidos y aminoécidos. Luego toda esa informacién debia ser combinada para
formar una idea légica de las actividades celulares moleculares, de tal manera que los investigadores
pudieran estudiar como estas actividades se veian alteradas en estados de una enfermedad. De alli
viene € surgimiento de la Bioinformética, en ayuda del investigador para andizar e interpretar datos
bioldgicos. Tradicionamente los métodos de laboratorio para € estudio de las moléculas son largos 'y
pueden omitir aguna informacion importante. Como resultado de esto, los bidlogos moleculares
comenzaron a requerir métodos estadisticos capaces de anadizar una gran cantidad de datos en tiempos
mas cortos y programas computacionales que implementaran dichos métodos. De esta manera
aparecen desarrollos de nuevos algoritmos para vincular partes de este enorme conjunto de datos, para

locdizar un gen dentro de una secuencia, para predecir estructuras o funciones de proteinas, para
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agrupar secuencias de proteinas en familias relacionadas. Sin embargo, y a pesar que mucho se ha
logrado, alin sigue habiendo una variedad de desafios importantes en Bioinformatica

Hoy en dia, luego que una molécula se secuencia mediante métodos de laboratorio, una préactica
basica para recabar informacion para su andlisis procede de la comparacion de la misma con datos
procedentes de diversas bases de datos. La idea es buscar homologias frente a otras secuencias ya
secuenciadas. La homologia entre secuencias, ademas de sugerir un mismo origen filogenético,
frecuentemente indica una correlacion funcional de ambas proteinas. De este modo, se puede tener una
idea de la funcion de una nueva secuencia S en la base de datos de proteinas se encuentra otra
secuencia homdloga cuya funcion sea conocida. Para detectar dichas homologias entre secuencias
completas de proteinas se utilizan métodos ya tradicionales como BLAST o FASTA. Sin embargo, la
blsqueda de estas similitudes no es tan simple como podria parecer en un principio, es necesario tener
en cuenta la posible existencia de variaciones como la aparicién de eliminaciones o0 inserciones
producidas por mutaciones evolutivas. Uno de los mecanismos ampliamente utilizados para esta
busgueda es la comparacion mediante la alineacion de secuencias. El principal problema en la
comparacion de secuencias consiste en encontrar todas las zonas de similitud significativa entre
secuencias y determinar que es significativo a la hora del andlisis biologico de las mismas. Las
diferencias pueden ser invaluables a la hora de determinar, por g emplo, porque dos individuos tienen
diferente propensién a una determinada enfermedad.

El objetivo algoritmico de dinear 2 secuencias es encontrar la posicion relativa de ambas en las
que se produzca € mayor nimero de coincidencias entre sus componentes. Este nimero de
coincidencias representa la vaoracion de su parecido. Este proceso revela en donde las secuencias son
iguales y en donde no lo son. Mientras que € objetivo biologico de la comparacion es inferir
relaciones estructurales, funcionales o evolutivas entre las secuencias. La fata de semganza se da
como resultado del mecanismo de la evolucién; moléculas que comparten un antepasado comin no
son precisamente iguales pero heredan muchas similitudes en la estructura primaria de su antepasado.

Una vez que se ha identificado un grupo de secuencias relacionadas a la secuencia bgjo estudio,
por gemplo con BLAST, suele ser de utilidad determinar si hay regiones en dicho grupo que se
conservan mas que otras. O ta vez puede darse € caso que la secuencia analizada carece de similitud
directa con las secuencias de la base de datos. En este caso, € andlisis puede ser redizado por
comparacion con familias de secuencias ya conocidas. Para lograr este proposito es imprescindible
lograr la megjor aineacion posible entre € grupo de secuencias en forma simultanea, es decir,
componer lamegor alineacion miltiple. La alineacién multiple de secuencias es uno de los principales

problemas en la Biologia molecular, ya que es € punto de partida de diversos métodos para el andlisis
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de la estructura de las proteinas, para interpretar datos del genoma, 0 como paso intermedio para la
construccion de arboles evolutivos de ADN.

La alineacion multiple puede verse como una generalizacion de los métodos de alineacion entre
dos secuencias. Infortunadamente, algoritmos rigurosos para encontrar soluciones Optimas han sido
computacionalmente caros y tienen aplicabilidad a un nimero pequefio de secuencias. La complgjidad
de estos algoritmos crece exponenciamente con e nimero de secuencias que intervienen, y es
impractico en la mayoria de las aplicaciones reales. De aqui surge la aplicacion de métodos heuristicos
gue dan soluciones aproximadas sacrificando sensibilidad a costa de viabilidad. Una solucion en este
tipo de alineacion es buscar segmentos en cada secuencia que alinee con segmentos en |as restantes.
Como resultado de este tipo de aineacion multiple es posible encontrar en las secuencias zonas
preservadas por la evolucién, denominadas motivos, los cuaes juegan un rol importante en la
disposicion estructural y funcionalidad bioldgica de una familia de secuencias. Definiendo como
familia a un grupo de secuencias procedentes de varias especies que realizan una funcion similar y
tienen un mismo origen evolutivo. En algunas familias los motivos estan muy bien definidos y pueden
ser descriptos por simples expresiones regulares. Sin embargo, en otros casos los motivos son muy
sutiles como para ser descriptos por un patron preciso y requieren un modelado méas compleo: se
requiere la determinacion simultédnea de la composiciony ubicacion de los mismos sdlo a partir del
conjunto de secuencias sin ninguna informacién adicional. De hecho s se conociese la composicion se
podria determinar la ubicacion y s se conociese la ubicacion se podria determinar su composicion. En
redidad se esta frente a un problema NP completo: “el problema de locdizar una sub-secuencia
comun en un grupo de secuencias’ [44], [45]. Luego, la formulacion de soluciones aproximadas es
fundamental. En particular, tales soluciones pueden derivarse a partir de un modelado estadistico
adecuado sobre las secuencias consideradas. En e problema de deteccién de motivos, e modelo
estadistico corresponde a la distribucion de probabilidad conjunta que rige la ubicacion y composicién
del motivo dado e conjunto de secuencias. En otras palabras, € objetivo es cacular distribuciones de
probabilidad a posteriori sobre variables de interés, € aineamiento.

El muestreo Gibbs (Geman et al. 1984 [19]) es un método estadistico de caracteristicas iterativas,
gue permite la determinacion de distribuciones de probabilidad y que por lo tanto aplica natura mente
a problema bagjo estudio (Lawrence et al. 1993 [32], Liu et al. 1995 [39]). Td como se notd
anteriormente, la determinacion smultanea de ubicacién y composicion de motivos no es resoluble
solo a partir del conocimiento de las secuencias. Luego, es necesaria la introduccion de restricciones a
los fines de regularizar € problema. En términos estadisticos, ello puede lograrse mediante la
introduccion de alguna distribucion de probabilidad a priori (MacKay, 2003 [42]): € problema se
trata bgjo € paraguas conceptual del modelo estadistico bayesiano. Desde e punto de vista tedrico,
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esta tesis considera dos aspectos. En primera instancia se analiza € modelado estadistico bayesiano
aplicado a problemas tipicos de andlisis de secuencias biologicas, como el problema de deteccion de
motivos. Luego, se andiza en forma detallada la aplicacion conjunta del método de muestreo Gibbs y
el modelo bayesiano. Como resultado de este andisis se obtiene un algoritmo computaciona mente
viable, cuyo resultado es bioldgicamente significativo para € problema de deteccion de motivos. En
particular, la complgidad de este algoritmo es lineal con respecto a nimero de secuencias
involucradas.

Desde e punto de vista préctico, en esta tesis se analiza e comportamiento del muestreo Gibbs
para € problema de deteccion de motivos en grupos de secuencias encuadradas en € Proyecto
“Caracterizacion de factores basales de trascripcion en parésitos protozoarios’, Serra et al.[56]. De
forma breve, estos grupos se caracterizan por un ato grado de divergencia a nivel de secuencia. Ello
deriva en un problema de deteccion de motivos de caracteristicas extremas. Para este fin se desarroll6
un programa, € GibbsSM, que implementa e método.

Esta tesis se organiza como sigue. En € presente capitulo se refieren los conceptos basicos de
Bioinformética con relacidn a la congtitucion y estructura de las moléculas biolégicas. También se
introduce @ andlisis de secuencias a partir de las aineaciones, motivos y perfiles. Por dltimo se
presenta el Muestreo Gibbs. En € Capitulo 2 se detallan os métodos que son basamento del Muestreo
Gibbs y necesarios para su comprension. En e Capitulo 3 se explica € método del Muestreo Gibbs
para la deteccién de motivos en un conjunto de secuencias biolégicas. En e Capitulo 4, “Parte
Experimenta”, se describe e software GibbsSM y su aplicacion a la deteccion de motivos en
secuencias de proteinas relacionadas a Proyecto Serra et al. 2003[56]. A los efectos de validacion se
realiza una comparacion de los resultados obtenidos con GibbsSM contra aquellos obtenidos con
programas usados tradiciondmente en € ambito bioldgico. Se usaron como referencia Gibbs
Sampling [32][GIBBS] Yy MEME [5][MEME], en € primer caso debido a uso del muestreo Gibbs y en
el segundo debido a su amplia difusion. Finamente se exponen las conclusiones.

La organizacion propuesta reflgga mi transito de la Informética pura a la Bioinformética. El
objetivo de esta tesis ha sido ampliar, mgorar y afianzar mi formacion en un area de investigacion de
gran actualidad y cambios permanentes. Para lo cual se propone € estudio de un problema real como
lo es la localizacion de motivos. Creemos que este objetivo ha sido cumplido tal como se desprende
del trabgo experimental detallado y la insercién lograda en un grupo abierto de investigacion en
Bioinformética de composicién multidisciplinaria.

A riesgo de presentar una simplificacion, los temas que son fundamentales como aporte a este
estudio, los he desarrollado en detalle.
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1.2 Conceptos basicos: ADN, ARN y Proteinas

ADN (&cido desoxirribonucleico), ARN (&cido ribonucleico) y proteinas son tres moléculas
congtituyentes de la vida. Cada una se especializa en redlizar una funcion especifica. La informacién
codificada dentro de! ADN otorga las caracteristicas hereditarias del ser tales como € color del
cabdllo, € color de los ojos, asi como la predisposicion a ciertas enfermedades [41].

El ADN estd compuesto por cuatro moléculas. Adenina, Timina, Citosna y Guanina,
denominadas en forma genera nuclettidos y codificadas con las letras A T C y G. Por otro lado, €
ARN tiene una gran variedad de roles, son los transmisores de la informacion entre el ADN y las
proteinas. A su vez, las proteinas son cadenas formadas por 20 aminoécidos diferentes, los cuales se
encuentran detallados en € Anexo |. La relacion entre la secuencia de nucledtidos y la secuencia de
aminoécidos de la proteina es determinada por un mecanismo celular de traduccién, conocido de
forma genera como cddigo genético [41]. En € codigo genético se encuentran las instrucciones
contenidas en un gen - segmento de ADN - que le dicen a la cdula como hacer una proteina
especifica

Las proteinas son las responsables de cas todas las funciones de un ser vivo y de la formacion de
muchas estructuras vivientes. De hecho, cada proteina tiene un ordenamiento o secuencia de
aminoacidos que es exclusivo en dlay diferente a todas las demas. La secuencia de aminoacidos que
caracterizaauna proteina se denomina estructuraprimaria. Esta estructura es muy importante ya que
de ella depende la funcién que desempefia en un organismo. Sin embargo, la complgidad de las
moléculas de proteinas no termina agqui. Una vez establecida la cadena de aminoécidos, su estructura
primaria, otras interacciones entre los aminoécidos hacen que adopten configuraciones espaciaes
diversas denominada estructura secundaria. Ademés existen plegamientos sobre si misma que
congtituye la estructura terciaria que le da un aspecto de ovillo. Varios ovillos a su vez pueden
asociarse y formar una Unica molécula, la estructura cuaternaria. A efectos de gemplificar se observa
en la figura 1.1 la secuencia de la estructura primaria de |la proteina M etal o-beta-lactamasa de Bacillus

cereusy en lafigura 1.2 su estructura terciaria.l

1 Laestructurase obtuvo de http://www.rcsh.org/pdb/cgi/expl ore.cgi ?pid=178271127825638& pdbld=1BMC
Y el gréfico serealizd con el programa Swiss PDB Viewer 3.7 (http://ca.expasy.org/spdbv/).
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>Bcll

SQKVEKTVI KNETGTI SI SQLNKNVW/HT EL GSFNGEAVPSNGLVLNT SKALVLVDSSWDDKL TKEL T EMVEKKFQK
RVTDVI | THAHADRI GG KTLKERG KAHSTAL TAEL AKKNGYEEPL GDLQTVTNLKFGNVKVETFYPGKGHTEDNI
VWWLPQYNI LVGGCLVKSTSAKDL GNVADAYVNEWSTSI ENVLKRYRNI NAVVPGHGEVCGDKGLLLHTLDLLK

Fig.1.1. Estructura primaria de la proteina Metalo-beta-lactamasa

de Bacillus cereus en formato FASTA

Fig.1.2. Estructura terciaria de la proteina Metalo-beta-lactamasa

de Bacillus cereus
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Cada especie de seres vivos es capaz de formar sus propias proteinas y aln dentro de cada
especie, cada individuo forma las suyas propias. Esta propiedad de las proteinas se denomina
especificidad. Las proteinas de un pgaro son distintas de las de un ser humano a pesar de estar
congtituidas por los mismos aminoacidos. La especificidad de una proteina esta relacionada con su
estructura primaria. Si bien cada especie de seres vivos posee proteinas especificas existen muchas
proteinas muy parecidas entre especies. Dado que € tipo y orden de los aminoacidos que constituyen
una proteina determinan cua seré la estructura tridimensional final de lamismay considerando que la
forma de una proteina determina su funcién, es facil deducir que dos proteinas congtituidas por los
mismos aminoé&cidos pero dispuestos en distinto orden tendran distinta funcion. De igual manera, S a
una proteina se le reemplaza un aminoacido por otro de caracteristicas similares es de esperar que la
estructura'y por ende la funcién de dicha proteina no se vea afectada. De aqui se puede deducir que €
estudio y la comparacion de las estructuras primarias de las moléculas son fundamentales para los
investigadores en € ambito biol égico.

Por otra parte, gracias a avance redizado por los distintos proyectos genoma, se encuentra
disponible un gran nimero de secuencias organizadas en distintas Bases de Datos, muchas de ellas
publicas. La informacion contenida en estas Bases de Datos se puede interpretar como secuencias
codificadas basadas en afabetos de d letras (d=4 para ADN y d=20 para proteinas) sin puntuaciones ni
espacios. Empero, esta informacion se ha escrito en varios formatos dependiendo del origen y
nacionalidad de la Base de datos. Estos formatos se refieren a distintas maneras de detalar las
caracteristicas de la estructura primaria de una molécula. El formato FASTA [FASTA] es € més
conocido y se emplea en este trabgjo por sugerenciadel Dr. Serra [56]. En la figura 1.1 se observa la
secuenciade la proteina Metal o-beta-lactamasa de Bacillus cereus en este formato.

Inicidmente la Bioinformatica traté con la compilacion y catalogacion de la informacién
molecular obtenida en bases de datos publicamente disponibles como las europeas EMBL [EMBL] Y
SwissProt [SwissProt] 0 sus homdlogas americanas Protein Identification Resource [PIR] y GenBank
[GenBank]. Alrededor de las bases de datos de secuencias han ido apareciendo otras bases de datos
especializadas que afiaden informacion deducida a partir de las mismas tales como: bases de motivos
como PROSITE [PROSITE] , 0 compilaciones especializadas como HAEMA [HAEMA] de mutaciones de
hemofilia A, o datos complementarios en entornos especializados como IMGT [IMGT] la base de datos
de inmunogenética, o de informacion de interés general como MEDLINE [MEDLINE] de bibliografia
médica. Muchas de estas bases de datos estan catalogadas y puestas a disposicion del publico en sitios
especidizados como e European Bioinformatics Institute [EBI], 0 € Nationa Center for
Biotechnology Information [NCBI] o la European Molecular Biology Network [EMBnet].
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Una de las cuestiones cientificas més interesantes es como obtener informacion bioldgica a partir
de estas Bases de datos. Esta tarea es a menudo denominada “data mining” 2. Sin embargo, “mining’”
en Base de datos de polimeros es notoriamente diferente a de data mining en otros tipos de bases de
datos porque existe una diversidad muy grande de estructuras implementadas. Para tener una idea se
puede recorrer la base de datos GenBank de NCBI. Asimismo hay una enorme cantidad de
conocimiento bioldgico y leyes fisicas quimicas que deben ser aplicadas a esta informacion para poder
interpretarla. En este complejo panorama aparece en escena € problema de como extraer, de datos
experimentalmente obtenidos, la informacion suyacente, es decir, como de la gran cantidad de
secuencias de ADN y proteinas amacenadas en bases de datos, descubrir las propiedades estadisticas
0 deterministicas que permitan hacer andlisis, modelos y juntamente con la generacién de estos
ultimos, obtener hipétesis que se confirmen a través de experimentacion. En la seccidn siguiente
veremos a gunos métodos que se usan habitualmente en e &mbito biol6gico para solucionar en parte e

problema de buscar en estas bases de datos.

1.3 Analisis de secuencias biologicas

A partir del estudio y comparacion de las estructuras primarias de las moléculas, |os bidlogos obtienen
pistas para inferir la funcion de las mismas. Sobre esta base es claro que € rol de la comparacién de
secuencias es muy significativo. La probabilidad de que una molécula recién secuenciada sea similar a
cualquier otra ya secuenciada aumenta con la expansion del tamafio de las bases de datos. En este
trabgjo se realizan comparaciones de varias moléculas caracterizadas por su estructura primaria, en
términos informaticos, e conjunto linea de codigos que caracterizan a las secuencias biol 6gicas.

En agunas &reas de la Biologia, la blsgueda de una nueva secuencia de proteina o ADN en una
base de datos es una de |as tareas mas frecuentes. La idea es localizar caracteristicas relevantes de una
secuencia dada comparandola contra todo € cuerpo de conocimiento existente sobre otras secuencias.
Se podria comparar dicha secuencia con todas las encontradas hasta e momento, pero esto seria una
tarea titanica. Los expertos realizan comparaciones solo contra secuencias relevantes o subconjuntos
bien seleccionados en Bases de datos determinadas, e incluso contra sabiduria concentrada a partir de
la base de conocimientos disponibles, obteniendo asi resultados mas rdpidos y certeros. Taes
busquedas producen informacion de secuencias relacionadas que pueden llevar a descubrimiento de

una familia de secuencias que puede ser caracterizada. En este proceso de blusqueda es importante

2 |atraduccion al castellano esMineria de datos, pero habitual mente se utilizasu acepcion eninglés
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considerar la sensibilidad y la selectividad de los algoritmos La sensibilidad se refiere a la habilidad
de encontrar la mayoria de los miembros relacionados, mientras que la selectividad se refiere a la
habilidad de descubrir sélo miembros de la familia en que se esta interesado en estudiar. Es importante
tener esto presente cuando se interpretan los resultados de las alineaciones y se asigna una funcion a
una secuencia, ya que esta asignacion puede darse a través de relaciones transitivas.

AUn hoy en dia no se sabe con certeza todos los mecanismos involucrados en la evolucién de las
secuencias, e incluso lo que se conoce es a veces muy dificil de formalizar. En muchos casos aquello
gue se puede expresar es complelo como para hacer impracticable cuaquier abordage exhaustivo. Sin
embargo, hay situaciones en gque interesa una correspondencia exacta, Sh mutaciones, ni inserciones ni
borrados, slo coincidencias entre una secuencia dada y cuaquiera de la base de datos. Este es un
problema de fécil solucidn. En otras ocasiones se busca similitud permitiendo mutaciones, inserciones
y/o borrados, para contemplar los procesos evolutivos, cuestion no trivia. En este sentido existen
metodologias que encuentran similitudes y clasifican las secuencias en orden de calidad acomodando
ambigliedad y espacios en la comparacion. Algunos métodos resultan demasiado lentos e impréacticos
a menos que se usen sobre conjuntos reducidos de secuencias o se disponga de una computadora
dedicada. Otros usan soluciones heuristicas, que aungque no garanticen encontrar € mejor guste
funcionan bastante bien y son mucho més rgpidos. En la seccion Alineacion de secuencias se enuncian
algunos métodos conocidos y eficientes que llevan algo mas de tiempo pero halan una respuesta
correcta, incluso ordenan los resultados de forma (il para los bidlogos.

Finamente, hay problemas que son imposibles de analizar usando la tecnologia existente. Por
giemplo buscar permitiendo trasocaciones, inversiones y otros eventos evolutivos complejos. Estos
[levan a un nimero exponencia de posibilidades que no pueden anaizarse practicamente ni siquiera
para dos secuencias.
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1.4 Alineacion de secuencias

La dineacion de secuencias bioldgicas consiste en aparear las mismas de tal manera de lograr que €
ndmero de coincidencias sea maximo. En principio, una coincidencia se presenta cuando un residuo3
de la primer secuenciaesigua al de la segunda secuencia.

En e caso de la alineacion multiple, dadas més de 2 secuencias, se busca encontrar patrones-
regiones-motivos en comun en e grupo. Existen muchos métodos y agoritmos que implementan este
tipo de alineaciones. Una de estas metodol ogias es el muestreo Gibbs, objeto de estudio.

1.4.1 Alineacién con y sin espacios

Un agoritmo trivia es considerar la dineacion de 2 secuencias de longitud n, donde no se permita la
posibilidad de incorporar espacios. |ndudablemente existe una Unica alineacion posible.

|
Pero s se permite incorporar espacios, hay Ci” = (2n)! posibles aineaciones totales o

(n)’

globaes (Durbin et al. 2002).

sin espacios permitiendo espacios
- n > +— 2n >

Fig.1.3. Gréfica de la alineacién entre 2 secuencias de longitud n.

3 La palabra residuo hace referencia indistintamente a un aminoécido o a un nucleétido, dependiendo que las

secuencias analizadas sean de proteinaso ADN respectivamente.
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Es claro que obtener todas las dineaciones posibles a partir de las secuencias no es viable
considerando que las longitudes de las mismas superan los cientos de residuos. Sin embargo, se puede
pensar en soluciones computacionales. Si se considera a la secuencia como una cadena de simbol os,
existen métodos conocidos en Ciencias de la Computacion para € mango de estas situaciones. A

continuacion veremos algunos.

Programacién Dinamica

Uno de los agoritmos mas simples de alineacion de 2 secuencias es € que divide € problema en sub-
problemas utilizando la idea de la programacion dinamica. Este método es muy usado en € andlisis de
secuencias, y muchos agoritmos en Bioinformética hacen uso del mismo.

Los agoritmos de programacion dindmica usados en este contexto son e de Needleman y Wunsh
de 1970 [47], para dineacion global, considerada entre las secuencias completas, y € de Smith y
Waterman de 1981 [59], para adineacion local, entre segmentos de las secuencias. Estos algoritmos
garantizan encontrar la alineacion Optima, la solucién es exacta. Sin embargo, en la préactica resultan
ineficientes por su orden de complgidad. Sean 2 secuencias una de longitud n y otra de longitud m, la

complegjidad de estos agoritmos tanto en espacio de memoria como en tiempo de orden cuadrético

O(nm) > n? [57]. S se considera que las secuencias de protefnas pueden contener unos cientos de

amino&cidos hasta cerca de 5000, y que las moléculas de ADN son de cientos de millones de
nucledtidos (que son cortadas en trozos del orden de los 1000 para ser andizadas), y ademés que este
proceso se debe repetir por cada una de las b secuencias que se halla en la Base de Datos (cientos de

miles de secuencias), € orden de complegjidad pasaria a ser de orden cubico, O (nmb) , 'y d tiempo de

gjecucion excesivamente alto [55]. A pesar de este inconveniente, en la actuaidad, los métodos de
Needleman y Wunsh, y, Smith y Waterman se utilizan como rutinas en muchos programas para alinear
segmentos de secuencias que han sido seleccionados por otros métodos, debido a su aineacion éptima.
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Existen diferentes formas de encarar € problema de la alineacion de 2 secuencias [55]:

v" Implementar los algoritmos de programacion dindmica directamente en € hardware, que ayudaria
a gecutarse mas rapido, sin embargo € costo es muy ato.

v' Usar cientos de procesadores en paralelo y luego integrar los diversos resultados. Pero d igua que
el anterior @ costo es dto.

v' Usar heuristicas que trabgjen mucho més rapido que € agoritmo de programacion dinamica,

métodos que veremos en la seccion siguiente.

A continuacién se enuncian los métodos heuristicos més utilizados en Bioinformética.

1.4.2 Méodos heuristicos

Laheuristica es una sucesion de normas, introducidas algunas veces con la sola intuicion y € espiritu
de creacion, que permite obtener un resultado que se presume a priori aceptable. La heuristica opta por
soluciones de compromiso entre tiempo y precision. Puede ser muy rdpida, pero a hacer suposiciones
adicionales no suele halar la aineacion Optima sino que encuentra una buena alineacion bajo dichas
restricciones. El objetivo de este tipo de metodologias es encontrar una solucion aceptable a un
problema que, por ciertas circunstancias, no se puede encarar en forma directa.

L as heuristicas més utilizadas para la aineacion de 2 secuencias son: FASTA y BLAST

FASTA

FASTA [34] es un agoritmo heuristico desarrollado por David Lipman y William Pearson en
1985 y meorado en 1988. Fue e primer algoritmo ampliamente utilizado para la blusqueda de
similitudes en bases de datos. FASTA usa un algoritmo con base heuristica para acelerar e proceso de
locdizacion de regiones similares. Basa su estrategia en identificar diagonales con mayor nimero de
identidades en una matriz conformada por ambas secuencias dispuestas una en las filas y otra en las
columnas. Este proceso no garantiza encontrar la solucion Optima. Sin embargo, permite redlizar una
revison completa de las dos secuencias en un tiempo proporciona a la suma de los tamafios de las

secuencias comparadas, O(n+m).
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FASTA hace referencia a un conjunto de programas, cada uno pensado para una combinacién

especifica de un tipo de secuencias y un tipo de base de datos.
BLAST

BLAST [1] esotro método heuristico que se usa desde hace muchos afios, disefiado por Altschul et al.
en 1990. BLAST dispone de un mecanismo que da significancia estadistica a cada una de las
alineaciones utilizando la estadistica enunciada por Karlin y Altschul en 1990. El programa
proporciona informacién adiciona para permitir a bidlogo que se forme una opinion critica de la
validez de los resultados. Al igual que FASTA existe un conjunto de programas BLAST, cada uno
pensado para una combinacion especifica de un tipo de secuenciasy un tipo de base de datos.

1.4.3 Alineacion multiple

La alineacion mltiple de secuencias puede ser vista como una generalizacion de la alineacion de
pares de secuencias, donde la complgjidad crece exponencialmente con € niimero de secuencias que
intervienen, dando origen a un problema NP completo (Durbin et al. 2002). La posibilidad de resolver
el problema en forma manual queda descartada por 1a enorme complegjidad del problema, limitandose
SU USD a Ccasos Con MUy pocas Secuencias.

Por analogia con la comparacidn de pares de secuencias es posible aplicar la misma técnica de
programacion dindmica a caso multidimensional, pero € crecimiento exponencia de la complgidad
del método limitd su aplicacion practica. Por gemplo, s ainear dos secuencias de 300 residuos
tardase un segundo, ainear 3 tardaria 300s y ainear 10 tardaria unos 300%s, una cantidad de tiempo
mayor que el transcurrido desde € inicio del universo [SHAMIR].

Carrillo y Lipman en 1988 pensaron un método para reducir € volumen del espacio N-
dimensiona de la matriz de programacion dinamica. Este método utiliza alineaciones de pargjas de
secuencias resultando importantes mejoras en la velocidad. El agoritmo fue implementado por
Lipman, Altschul y Kececioglu en € programa MSA (Lipman et al. 1989). Sin embargo, la aplicacion
del mismo se reduce a pequefios grupos de secuencias, MSA puede dinear hasta 10 secuencias de
longitudes de 200-300 residuos.

Lo expuesto explica la proliferacion de métodos de soluciones aproximadas para conjuntos méas
grandes de secuencias, e ideas nuevas para implementar agoritmos taes como los clusters, los
motivosy los perfiles.
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Una de las soluciones propuestas se basa en la formacion de clusters de secuencias. Para €llo,
dada una medida del parecido 0 semejanza entre dos secuencias, se eligen aquel par correspondiente a
valor més dto, y se dinean y agrupan entre si para formar un Unico grupo o cluster de secuencias. A
partir de ese momento este cluster serd tratado como una sola secuencia, y € proceso se repite hasta
tener un cluster con todas las secuencias que intervenian en la alineacion multiple. Los programas mas
difundidos con esta metodologia son CLUSTALYV de Higginset al. 1991 y CLUSTALW en su Ultima
version de Thompson et al. 1994.

Otra solucion muy utilizada es encontrar segmentos en cada secuencia que presenten
caracteristicas smilares del grupo de secuencias. Esta idea llevo a generar programas que, usando
métodos estadisticos, descubren subsecuencias que caracterizan a grupo, los denominados motivos'y
perfiles. En este Ultimo grupo se halla e muestreo Gibbs. En la seccion siguiente se explicaran estos
términos.

Al encarar una alineacion multiple se debe tener en cuenta la eleccion de las secuencias, ya que
los métodos sdlo tienen sentido S se supone que se trata de un conjunto de secuencias relacionadas.
Cuando esta condicién no es satisfecha, se debe estar consciente de que cuaquier algoritmo producira
alineaciones no significativas. El bidlogo sera quien debe suministrar € grupo de secuencias que
sarvirén de entrada a los programas. En esta tesis las secuencias de prueba fueron catalogadas bajo la
supervison del Dr. Esteban Serra del Ingtituto de Biologia Molecular y Celular de Rosario de la
Facultad de Ciencias Bioquimicas y Farmacéuticas de la Universidad Nacional de Rosario, Republica
Argenting, en & contexto del Proyecto Caracterizacion de factores basales de transcripcion en
parasitos protozoarios, CONICET (2003-2004).
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1.5 Motivos, dominios, patrones, perfilesy sitios

En la evolucion biologica, las moléculas que comparten un antepasado comin no son precisamente
igudles, sin embargo heredan muchas similitudes de la estructura primaria de su antepasado. El
andlisis de estas similitudes ayuda a la identificacién de pequefias regiones conservadas que pueden
identificarse como homdlogos remotos, y ciertamente podria dar una idea de la funcién que una
proteina desconocida pudiera tener.

En la figura 1.4. se ilustra un conjunto de 5 secuencias hiologicas S= (S1,S2,S3,$4,S5) con

longitudes no necesariamenteigualesL=( ¢ 1, £ 2, ¢ 3, ¢ 4, ¢5) que presentan subsecuencias similares

de un mismo ancho w que congtituyen los motivos comunes. La especificacion de estos motivos
comunes es usualmente descripta a través de un modelo estadistico. Esto hace posible pensar en la

posibilidad de determinar model os estadisticos que caractericen alas diferentes familias de secuencias.

iy
Sl | ]
iy

57 | P —
kN —

54:& ]

iy
55 — l

Fig.1.4. Patrones comunes.

Cuando se consulta la literatura referente a estos aspectos, se encuentra que existe cierto descuido
y, a veces un mal uso, de agunos términos como perfiles, patrones y motivos; a continuacion se

explica brevemente cada uno de estos conceptos para poder disipar toda duda a respecto.
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M otivos (motif)

Si se observa una aineacion multiple de proteinas homaologas se ve que en algunas columnas € tipo de
residuo varian bastante, mientras que en otras los residuos se presentan mas conservados. Cuando se
observan ciertas columnas cercanas con una ata coincidencia, es decir, cuando se encuentra parte de
las secuencias que se conservan mas que otras, se esta en presencia de motivos. Este halazgo hace
pensar que estas zonas podrian caracterizar funcionalmente a grupo de secuencias. En funcion de esto,
la préctica cientifica ha demostrado que la identificacion de motivos es importante en e campo
bioldgico porque se reconocen zonas preservadas por la evolucion, las que juegan un rol importante en
laestructura'y funcionamiento de un grupo de secuencias relacionadas.

El término motivo (motif en inglés) hace referencia al objeto biol6gico (secuencia de residuos), €
cua se describe por medio de un patrén (expresion regular). Cuando un motivo es demasiado suitil
para poder ser definido con un patrén estéandar, se puede utilizar otro tipo de descriptor como e perfil
(descripcion cuantitativa) o € modelo oculto de Markov (HMM - Hidden Markov Modd)[31], los que
tienen la intencion de reducir exhaustivamente (columna por columna) las propiedades de una familia
de proteinas 0 un dominio. Tanto los perfiles como los HMM hacen posible la identificacion de
miembros muy distantes de una familia de proteinas a momento de hacer la blsqueda en una base de
datos. A partir de la importancia de los perfiles y los HMM en esta tesis, estos conceptos son
introducidos en esta seccion con una descripcidn breve, pero su tratamiento es ampliado en € Capitulo

2 en la seccion Modelado estadistico de secuencias biol gicas.

Dominio (domain)

El dominio (domain en inglés) define una unidad estructural independiente en las proteinas.
Biologicamente un dominio es una secuencia de aminoécidos que codifica para una estructura
secundaria en particular y en general esta asociada a una funcion especifica de la molécula. Los
dominios usua mente cubren una mayor parte de las secuencias que los motivos. En las bases de datos
de dominios como Pfam [PFAM] , un dominio se suele corresponder con agquella zona més similar entre
todas las proteinas de una familia, y dentro de é se localizan los motivos.
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Patrones (pattern)

Un patrén (pattern en inglés) describe un grupo de residuos que constituyen un motivo caracteristico
dentro de una secuencia bioldgica. La sintaxis del patron permite expresar ambiguiedades. Los patrones

se representan mediante expresiones regulares del tipo:

AD{DE} X(n)[GPIX{LVIAM}GX(2)G
donde

[abc] = indica que puede haber ambigliedades, cuaquiera de los residuos a,b,c
{abc} =indicaquelosresiduosaby c NO son aceptados en esa posicion

X = paraidentificar posiciones en las que puede haber cualquier residuo

a(2) = paraindicar que ese residuo se debe repetir, 2 residuos a

a(n) = cualquier cantidad de residuos detipo a

Estas expresiones o patrones se pueden utilizar para caracterizar motivos, indicando cuales
posiciones son méas importantes y cudes pueden variar y qué variaciones pueden sufrir.

Perfiles (profile)

Un perfil (profile en inglés) es una matriz de frecuencias de residuos que caracteriza una alineacion
multiple de un conjunto de secuencias. Esta matriz tiene como dimensién d” w, donde d es la
cantidad de simbolos del alfabeto de las secuencias (d=4 para ADN y d=20 para proteinas) y w es €l
ancho del aineamiento maltiple. Existen distintos métodos para construir estas matrices. Un método
clésico desarrollado por Gribskov en 1987 que requiere una aineacion multiple de las secuencias
como dato y hace uso de tablas de comparacion de simbolo (Henikoff et al. 1992) para convertir
distribuciones de frecuencia en pesos. En la figura 1.5 se muestra una gemplificacion de un perfil a
partir de las subsecuencias de 5 residuos obtenidas por la alineacién de un grupo de 4 secuencias de
ADN.
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Alineacién

12345

TTCTA

ATATA

ACATG

CTGTC
Perfil
Col umal Col utma2 Col utma3 Col umma4 Col ummab
A 0.50 - 0.50 - 0.50
T 0.25 0.75 - 1 -
C 0.25 0.25 0.25 - 0. 25
G - - 0. 25 - 0. 25

Fig.1.5. Ejemplo de un pefrfil.

Sitio y no-sitios (site/nonsite)

Se denomina sitio alaposicion del primer residuo del motivo dentro de la secuenciay no-sitio a todas
aquellas posiciones de los residuos que no estan en € motivo.

Perfil HMM

Los perfiles basados en model os ocultos de Markov (Krogh et al. 1994) pueden ser usados como una
forma mas sensible de busqueda de homdlogos remotos y motivos conservados pues estan basados en
una descripcion estadistica de la estructura primaria de una familia de secuencias. Un modelo lineal de
cadenas ocultas de Markov se corresponde con una secuencia de nodos para cada posicion en una
alineacion mudltiple, es decir, modela residuos dineados. HMM usa puntges para las posiciones
especificas de los residuos y otros puntgjes para abrir 0 extender con inserciones o0 espacios las
secuencias (Badi et al. 2001 — Durbin et al. 2002) .

La ventgja de este método por encima de otros es que € HMM tiene una base probabilistica
formal. Los perfiles HMM estan basados en métodos que no buscan la exactitud en la aineacion sino
gue describen la familia bg o estudio como un modelo probabilistico.
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Existe Bases de datos de perfiles, como la PROSITE [PROSITE] que describe familias de proteinas
mediante perfiles smples, o Pfam [Sonnhammer y Eddy., 1997][PFAM] compuesta por perfiles HMMs
obtenidos para distintas regiones conservadas en familias de proteinas. EI mé&odo HMM también es
utilizado como herramienta de busgueda de dichas regiones en las secuencias dadas. Los perfiles
HMMs se muestran como € sistema més sensible a la hora de detectar homdlogos remotos, de aqui
gue Pfam sea una de | as bases de datos més empleadas en € ambito biol égico.

Existe mucha informacion respecto alos HMM: Rabiner 1989, Krogh et al. 1994, Durbin et al.
2002, entre otros. En & Capitulo Marco tedrico se amplia @ estudio de los HMM en e contexto del
modelado estadistico de secuencias bioldgicas.

1.6 Muestreo Gibbs

El muestreo Gibbs es un método de inferencia probabilistica que permite recuperar informacion a
partir de datos incompletos y/o afectados por ruido. Los poblemas con este tipo de datos son mas
féciles de encarar suponiendo que los mismos estan disponibles. El muestreo Gibbs hace uso de los
mecanismos de inferencia bayesiana para hallar la mejor distribucion para los datos no observados en
un proceso iterativo caracterizado por una gran simplicidad agoritmica.

Los primeros antecedentes del muestreo Gibbs se remontan a agoritmo Metropolis (Metropolis
et al. 1953, Hasting 1970) en € &rea de fisica estadistica. Mas tarde fue introducido en € contexto de
la restauracion estadistica de imagenes por Geman y Geman en 1984. A partir del trabgo de
Lawrenceet al. en 1993 se comenzo a aplicar € Muestreo Gibbs en € area de Biologia molecular para
la determinacion de dineaciones multiples de secuencias biologicas. Sea cual fuere la aplicacion, la
idea fundamental del muestreo Gibbs es la busgueda de distribuciones de probabilidades a partir de
datos completos o incompletos con ruido o sin . En la literatura tradiciona las distribuciones
buscadas suelen ser de naturaleza continua, mientras que en Biologia molecular o son de naturaleza
discreta.

En e érea de Biologia molecular se han disefiado una variedad de programas que hacen uso del
muestreo Gibbs para la locaizacion de regiones conservadas en secuencias bioldgicas, tales como €
CompareProspector (Yueyi Liu et al. 2004) que aplica € muestreo Gibbs a la blsgueda de regiones
conservadas a través de las especies con € andlisis de elementos de regulacion e identificacion de
eucariotas usando comparacion de genomeas; e BioProspector (Liu X. et al. 2001) que determina las

regiones conservadas de motivos en ADN en regiones reguladoras de genes co-expresados, & PGS
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(Pseudo-Gibbs Sampler, Stephens et al. 2001) que permite construir haplotipos parciales, el
AlignACE (Aligns Nucleic Acid Conserved Elements) (Roth et al. , 1998) que encuentra elementos
conservados en un sistema de secuencias de ADN; o e GMS (Liu et al. , 1995; Neuwald et al. , 1993)
gue permite buscar multiples motivos en secuencias de proteinas. Ademas existen proyectos basados
en e estudio e investigacion de métodos aplicando e muestreo Gibbs como & BUGS (Bayesian
inference Using Gibbs Sampling)[BUGS], 1989-2004, en e MRC Biostatistics Unit, Cambridge, UK.

En e capitulo siguiente se plantean los métodos estadisticos que son base del muestreo Gibbs. Se
focaliza e estudio sobre la estadistica bayesiana, los métodos de Monte Carlo, las cadenas de Markov,
y la metodologia de Markov Chain Monte Carlo, para luego explicar en detale y con fundamento
tedrico los aspectos principales del muestreo Gibbs que es objeto de estudio en esta tesis. En
Capitulo 3 se enfoca @ muestreo Gibbs a la deteccion de motivos en secuencias biolégicas, para luego
plantear la experimentacion y comprobacion del método en e Capitulo 4.
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Capitulo 2: Marco tedrico

"Lo esencial esinvisible alos ojos’
Antoine de Saint Exupery

2.1 Modeadoestadistico

La Estadistica proporciona elementos tedricos y précticos que nos ayudan a estudiar la realidad.
Dentro de este contexto, hace uso de marcos conceptuales que permiten organizar los esfuerzos para
comprender € mundo real. Estos marcos son los modelos. Un modelo proporciona una representacion
smplificada que conserva la esencia de una realidad, facilitando € estudio de las interrelaciones entre
variables dependientes y/o independientes del sistema bgjo estudio. A un modelo no se le exige que
sea 'verdadero', Sino que sea 'Util', de acuerdo a los objetivos para los cuaes fue creado. Es claro que
no debe confundirse con la redidad que intenta representar; @ modelo es una creacién que busca
ayudar a comprender unarealidad bajo ciertas condiciones y no es larealidad misma

El modelado y andlisis estadistico, incluyendo e conjunto de datos, la construccion del
modelo probabilistico, la incorporacion de opiniones de expertos, lainterpretacion del modelo y de los
resultados, y la prediccion a partir de los datos, forman una parte esencia del método cientifico en
diversos campos. La clave del modelado estadistico es hacer inferencias sobre los datos observados
para obtener ciertas conclusiones sobre larealidad del sistema bagjo estudio.

En Bioinformética uno se encuentra constantemente con € problema de inferir modelos. Sin
embargo, la informacion que se dispone estd compuesta de datos observables y otros que no o son.
Esto constituye un problema a la hora de modelar la realidad. Un recurso para solucionar este tipo de
problemas es el modelado estadistico bayesiano. Aunque las bases de la estadistica bayesiana datan de
hace més de 2 siglos (Bayes, 1763), no es hasta la Ultima década cuando empieza a verse un uso
creciente de este enfoque en diversos campos de la Ciencia. Una de las razones que explica esta
realidad y que a la vez anuncian un impetuoso desarrollo futuro es la absoluta necesidad de calculo

computarizado para la resolucion de algunos problemas de cierta compl gjidad.

29/114



Tesinadel Magister en Informética
“Muestreo Gibbs para deteccion de motivos “
Ing. Laura Angelone

En particular, e modelado bayesiano es directamente aplicable a problema de localizacion de
motivos en un conjunto de secuencias biologicas. El objetivo en este caso es la determinacion de los
parametros de distribucion de probabilidad que rige la ubicacién y composicion de los motivos dadas
las secuencias 0 datos observables. Estos dos objetivos, ubicacion y composicion, no son resolubles
solo a partir del conocimiento de las secuencias: la composicién determina la ubicacion y la ubicacion
determina la composiciéon. De hecho, se necesita un conocimiento a priori que permita regularizar €
problema. EI modelado estadistico bayesiano es capaz de introducir de forma muy natura toda
informacién a priori y/o a posteriori expresables bgjo alguna funcion de distribucion de probabilidad.
La solucidn a este tipo de problemas se encuadra dentro de los denominados Bayesian data-missing
problemy son a la vez los tipicos problemas de la Bioinformética, dificiles pero interesantes. En la

seccion siguiente se aborda € modelado bayesiano con vista a tratar |os problemas con datos ocultos.

2.2 Modelado bayesiano

El modelado bayesiano es un enfoque alternativo para € andlisis estadistico de datos que, en buena
medida, se contrapone a los méodos que proceden de lo que se ha denominado "estadistica
frecuentista’. El interés por € teorema de Bayes trasciende cuando se amplia a otro contexto en € que
la probabilidad no se entiende exclusivamente como la frecuencia relativa de un suceso a largo plazo,
sino como € grado de conviccion persona acerca de que € suceso ocurra o pueda ocurrir (definicién
subjetiva de la probabilidad). Al admitir un manejo subjetivo de la probabilidad, € andlisis bayesiano
nos permite emitir juicios de probabilidad sobre una hipétesis y expresar por esa via un grado de
conviccion a respecto, tanto antes como después de haber observado los datos. Esta manera de
razonar de la inferencia bayesiana, radicamente diferente a la inferencia clasica o frecuentista (que
desdefia en lo forma toda informacion previa de la redidad que examing), es sin embargo muy
cercana d modo de proceder cotidiano e inductivo de los cientificos. Debe subrayarse que esta
metodologia, a diferencia del enfoque frecuentista, no tiene como finalidad producir una conclusion
dicotémica (significacion o no-significacion, rechazo o aceptacion) sino que cualquier informacién
empirica, combinada con € conocimiento que ya se tenga del problema que se estudia, actualiza dicho
conocimiento y la trascendencia de dicha vision actualizada no depende de una regla mecénica

El método bayesiano para € andisis de datos se centra en € caculo de las distribuciones de
probabilidad condicionales sobre las variables de interés dados los datos observados. Estas variables

de interés pueden ser pensadas como observaciones futuras no observables a inicio del problema.
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El andlisis bayesiano comienza normamente con un modelo de probabilidad completo: la distribucion
de probabilidad conjunta sobre todas las variables bgjo estudio. Luego la aplicacion del teorema de
Bayes permite calcular las distribuciones de probabilidad condicional sobre las variables de interés.
Estas distribuciones son denominadas distribuciones a posteriori. En su forma mas simple, s

denotamos por q alavariable deinterésy por D los datos, € teorema de Bayes afirma que:

P( | D) :% 2.1)

En(2.1) P(q) es considerada como una afirmacion probabilistica del conocimiento previo sobre
g, denominada probabilidad a priori. De modo similar, P(q|D) se vuelve una afirmacién

probabilistica reconsiderada de nuestro conocimiento sobre A a la luz de los datos, denominada
probabilidad a posteriori. Mientras que P(D| ) es la probabilidad de observar e conjunto de datos
D en un universo donde se verifica q . Finamente, P(D) representa la probabilidad de observar €

conjunto de datos D, y a todos los efectos solo juega como una constante de normalizacion. Cierto es
que en € andlisis bayesiano toda informacion es asociada a una distribucion de probabilidad. Por 1o
tanto, puede decirse que este teorema establece las bases del aprendizaje estadistico en & contexto
probabilistico.

2.2.1 Sdecciéon de modelo

Una tarea central en e ambiente cientifico es desarrollar y comparar modelos que expliquen lo megjor
posible los datos dados. Empero, la comparacion de modelos es una tarea dificil porque no es posible
elegir sencillamente un modelo que guste de la mejor manera a los datos. En esta tarea de modelgje
estén involucrados dos niveles de inferencias. En un primer nivel de inferencia, se supone un modelo
M como véido (la hipétesis). El modelo Ilevaimplicito un nimero de variables g que deben gustarse
alosdatos D. En € primer nivel, se debe inferir qué valores de las variables de interés q del moddo
M se pueden dar en € contexto de losdatos D. Las variables  pueden ser pensadas como parametros
libres del modelo. Visto desde este punto, gjustar € modelo M alos datos D implica inferir que valores

g; tomarén cada uno de esos parametros dado los datos. Frecuentemente, los resultados de esta

inferencia son a menudo sintetizados por |os valores mas probables de los parametros g .
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El segundo nivel de inferencia se refiere a la tarea de comparacion de modelos. Aqui, se deben
comparar los modelos alaluz de los datos, y asignar un tipo de prioridades para cada uno de dlos. En
estatesis s0lo se refieren de maneraformal a primer nivel de inferencia. Una metodologia forma para

el segundo nivel de inferencia puede encontrarse en MacKay , 1992.

Cadamodelo M de pardmetros q es definido por su forma funciona y por 2 distribuciones de

probabilidades: la distribucion a priori P(q) la cua define qué vaores pueden tomar los parametros

g del modelo; y las predicciones P(D|q) que € modelo hace sobre los datos D cuando estos

pardmetros tienen un valor particular g * . Es de notar que modelos con la misma parametrizacion pero
diferente distribucién a priori son modelos diferentes. De esta forma, € modelado bayesiano puede ser

descripto en 3 pasos (Gelman et al. , 1995):

(a) Establecer un modelo M a través de una distribucion de probabilidad conjunta P(D, g) que

capture las relaciones entre las variables del problema: datos D y parametros libres g .

(b) Estimar los pardmetros libresq. Este paso implica € cédculo de la distribucion de
probabilidad a posteriori P(g |D) de los parametros g dados los datos D, y d uso de métodos
de gradiente para la determinacion del valor mas probable de los parametros. Este tipo de
estimacion se conoce generalmente como estimacion MAP o Maximum a Posteriori.

(c) Ajustar & modelo M con los vaores hallados en (b) con posible repeticién de los pasos (a) y
(b). Este paso implica un proceso de comparacion de modelos, muchas veces informal y
empirica, hasta la obtencioén del modelo fina (MacKay , 1992).

Usuadmente e paso (a) se resuelve estableciendo una relacion probabilistica entre los datos
observados D y los parametros libres q. De forma estandar ello implica e cdculo de la funcion de
likelihood P(D|q). El paso siguiente es la eleccion de una distribucion a priori P(q). Tal
distribucion debe ser mateméticamente mangjable y a la vez significativa para € problema bgo
estudio. Findmente, la distribucion de probabilidad conjunta puede representarse como € producto
entre lafuncién de likelihood y la distribucion a priori, esto es P(D,q) = P(D| 9 Rq) .

En @ paso (b) se resuelve planteando € teorema de Bayes (2.1). Sin embargo, es de notar que

P(D) puede considerarse como una congtante de normaizacion, por lo cua la distribucion de

probabilidad a posteriori resultaproporciona a producto del likelihood y la probabilidad a priori.
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P@[D)u P(D| 9 Ra) (2.2)

posteriori u likelihood ™~ priori

De este modo se obtienen ciertos valores de q que satisfacen e modelo elegido en (a). Asi se
obtiene un conjunto de modelos M, = {q} . posibles sobre un mismo conjunto de datos D .

En el paso (c) se parte del conjunto de parametros  halados en (b) y se trata de gjustar €l
modelo. El objetivo es encontrar e mejor modelo dado los datos y la distribucion a priori del modelo,
es decir, e modelo més probable que se gjuste mejor a los datos dados. Esto significa buscar los q
gue den lamayor probabilidad a posteriori dado D (Bernardo et al. 1994). Lo cua significa encontrar

un conjunto de parametros q que maximiceP(q | D). Este proceso se denomina estimacion del

maximo a posteriori (MAP)

P(D9) Aq)

P(D) (2.3)

Ouar © MaXPQ D)= max
Enlaecuacion(2.3) , P(D) no depende de los pardmetros q y por lo tanto es irrelevante en la
optimizacion.

Guar ° MaXP(@ [D)=max (D g RO (2.4)
S se considera que las probabilidades P(q) son igualmente probables, resulta

Ouie ° man P(D| ) (2.5)

OuLe se denomina estimador de méxima verosimilitud o maximo likelihood (MLE).
Como se observa en (2.5) € objetivo de la estimacion del maximo likelihood (MLE) es

determinar valores de los parametros que meor expliquen los datos observados sin suponer
distribuciones previas de probabilidad. A diferenciadel MLE (2.5), en € proceso MAP (2.3) se asume

un conjunto de model os posibles parametrizados por ¢ conpeso P(q) .
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A pesar que la metodologia del calculo del MAP o del MLE es directa, su implementacion en
generd es complicada. Esto es debido a que en la gran mayoria de los problemas de interés préactico,
los datos pueden ser incompletos. La incomplenitud puede deberse ala simple pérdida debida a algun
proceso de discretizacion o, en forma mas generd, ala necesidad de contar con informacion adecuada
bajo la forma de muestreos de variables de interés pero imposibles de observar. Ambos casos pueden
tratarse bajo un Unico contexto: los problemas bayesianos con datos ocultos (Bayesian data-missing
problem). Una cuestion importante en este punto es como se podria realizar computacional mente estos
clculos. Los estadisticos han desarrollado varios agoritmos, entre elos, € clésico agoritmo de
Expectation-Maximization para MLE (Dempster et al. 1977) y @ muestreo Gibbs en general (Gelfand
et al. 1990). En las secciones siguientes se anadizard como encarar los problemas con datos no

observables y estos dos algoritmos que vienen en ayuda de su solucién.

2.2.2 Problema bayesiano con datos ocultos

Unavez que un modelo M (q ) es elegido, los pardmetros g del mismo deben ser inferidos a partir de

losdatos. S x es una observacion de un proceso aleatorio, por gemplo un muestreo, cuya densidad de
probabilidades f (X |M (@)) tiene una forma particular (por €. gaussiana, multinomial, exponencial,

Dirichlet, etc.), e objetivo es determinar los pardmetros ¢ que ajusten dicha funcion a los datos

observados. De ahora en més, con € objetivo de simplificar la notacion, se referiracon f (x1]q) a
fxIM@))-

Sea A lavariable deinterésy sea X ={X,%,...,X,} un conjunto de observaciones indepen-
dientes e idénticamente distribuidas sobre una funcion de densidad f (X |q) que dependede A. De
hecho en un problema bayesiano tipico se considera una distribucion a priori f(q), y se plantea

smplemente la inferencia sobre la distribucion a posteriori de  calculada por el teorema de Bayes:
A
f@IX)=0 fixla) f(a)/f(X) (2.6)
i=1

Sin embargo, en muchas situaciones reales ocurre que X no es completamente observable.

Una parte de los datos son observados, X, y otrosno lo son, X;s. Como hipdtesis se supone que

obs !
los datos ocultos 0 missing son completamente al eatorios. ¢COmo solucionar entonces este problema?
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Sea X = (xobs,xm.s) e conjunto de los datos observados y no observados. Para estimar q por el

método de MLE se debe evauar la funcion de likelihood sobre los datos observados, los cuaes
pueden ser derivados por margindizacidn de los datos ocultos sobre la funcion de likelihood sobre los
datos completos. Este calculo involucra laintegracion sobre los datos no observables:

FOTX) = F (X 10) © OF (X e X [A)AX i (2.7)

A menudo esta integra es muy dificil de evauar anditicamente. Se ver4 como puede
resolverse este problema usando € método bayesiano para € problema de datos no observados (Liu

1994). Basado en una formula simple se puede escribir |a probabilidad a posteriori como:
f (q | Xobs) = (‘)f (q | Xobs’xmis)f (Xmis |Xobs)dxmis (28)

La idea de la multiple imputacion puede ser aplicada a estos casos de incomplenitud. Esto es
obtener multiples valores X&' ..., X" como muestreo aeatorio de la distribucion f (X ;¢ | X g )
conformando un conjunto completo de mdatos X. Con este set de datos completos X y aplicando el
teorema de grandes nimeros, se puede aproximar la distribucion a posteriori de q por € vaor medio

de las distribuciones posteriores del conjunto de datos compl eto:

1 m
F@1Xae) = —{ @1 X X+t T A X X5} (29)

Sin embargo, una dificultad pararedizar unaimputacion exacta, es que en muchos problemas
précticos es imposible muestrear directamenteun X .. de unadistribucion f («| X ) . Esta dificultad

puede ser salvada a través de los métodos denominados Markov Chain Monte Carlo (MCMC), los que
permiten resolver de forma simple los problemas bayesianos con datos ocultos. Asimismo (2.9) puede

interpretarse como una aproximacion de Monte Carlo para h(X) = f @ [X 50 Xiis) T (K is | X gs) -

En la seccion siguiente se andizard en forma breve tanto la aproximacién de Monte Carlo como los
MCMC.

35/114



Tesinadel Magister en Informética
“Muestreo Gibbs para deteccion de motivos “
Ing. Laura Angelone

2.3 MéododeMonteCarlo

El método de Monte Carlo fue desarrollado para calcular integrales complejas a partir de generacion

de nimeros aleatorios. Se plantea el caculo de laintegra
b
Gi(x)dx (2.10)
a

donde h(x) es unafuncion complglade integrar. Si se puede descomponer h(x) en unafuncién f(x) més
simple y una funcién de densidad de probabilidad p(x) en d intervalo (a,b), la integrd se podria
escribir de la siguiente manera

b

b
G)dx = A ()P (X)dx = [ F(X] (2.12)

Notar que s seconsideraa f (X) =f (@ |X . X is) YA P(X) = F (X | Xops) Se €t ENn presencia

obs?

de la ecuacion (2.8).
De estaforma la integral puede ser expresada como la esperanza de f(X) sobre la densidad de
probabilidad p(x). Entonces € método de Monte Carlo afirma que se puede encontrar una cantidad

considerable de variables aleatorias X;,....,X, que siguen la densidad de probabilidad p(x), y que la

integral se puede aproximar ala media de lafuncion f(x) evaluada en dichas variables:

b n
G(X)adx=E [ f(X)] = %é_l f (X ) integracién deMonte Carlo (2.12)

De esta forma la esperanza de una funcién f de una variable deatoria X puede ser aproximada
n
por }é_ f(x) dondelos X siguen una densidad de probabilidad p(x) y tiendea E [f (X)] cuando
iz

n® ¥.
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Del mismo modo, la estimacién Monte Carlo de una funcién de t variables (@®,....,q"") eta
n

dada por E[f(q(l),....,q(t))]nzlé f@®,.....q") y tiende a E[f(q®,...q")] cuando
Nixg

n® ¥.

La integracion de Monte Carlo también puede ser usada para aproximar la distribucion a

posteriori requerida en el andlisis bayesiano. Si se considera laintegral J(y) = Of (v [X)p(X) dx se

la puede aproximar por J(y):lén_ f(y |x ) dondelas x, siguen ladensidad p(x).

i=1

Naturalmente en todos los casos para que la sumatoria sea sencilla de calcular se debe elegir p(x)
de manera que sea fécil de muestrear. La precision de este valor depende tanto del tamafio de la
muestran como de la distribucion de muestreo p(x). Para aproximar una integral existe una infinita
cantidad de estimadores. Un aspecto importante del méodo de Monte Carlo se refiere a disefio de
técnicas de reduccién de varianza para dichos estimadores. Una de las técnicas més sencillas consiste
en elegir una distribucion de muestreo adecuada. Generalmente se requiere una p(x) que sea facil de
simular y tengaunaformasmilar alaf(x) , (MacKay 2003).

Finalmente, los esquemas de muestreo a menudo son simples s se dispone de la distribucidn
gpropiada p(x). Aun cuando p(x) no sea sencilla se puede resolver utilizando e muestreo por
importancia (importance sampling) o mediante la aplicacion del agoritmo de Metropolis-Hastings
(Metropolis et al. 1953, Hasting 1970).

El muestreo por importancia es un proceso no iterativo cuya estrategia es encontrar una

distribucién smple p(x) diferente pero cercanaa q(x) con la cua se generen los muestreos, resultando:

q(x)

)]

of(x)q(x)dx of(x) Q(( ; PO T = E, [ (%)

Esto forma la base del méodo. Si se generan n muestreos sobre p(x), y aplicando (2.12) a eta
situacion se obtiene:

b

g‘)f(x)q(x)dx:; 4 1(x )(qi’“))
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S estos puntos x, son muestras sobre p(x) entonces se puede hallar un estimador para laintegral. Pero
cuando se generan los muestreos, puede suceder que se encuentren x, donde € valor de (X ) sea
mayor que € de p(X ), e estimador se sobrevallia; 0 casos inversos, donde Q(X ) sea menor que

p(x ), en este caso € estimador se subvalla Para contemplar estas situaciones, € método de

muestreo por importancia evalla € error de la distribucion introduciendo pesos w =%. Estos
P(X

pesos se usan para gustar laimportancia de cada punto en € estimador.
Sin embargo, € muestreo por importancia funciona bien cuando la densidad propuesta p(x) es
smilar a g(x). De hecho, en problemas complegjos es dificultoso crear una Unica densidad p(x) que

tenga esta propiedad. En esta situacion se hace uso del segundo método, €l Metropolis-Hasting.

En contraste con € méodo de muestreo por importancia, donde las {)g }son muestreos

independientes de una distribucién propuesta, € método Metrépolis-Hasting es un proceso iterativo

que produce muestreos correlacionados. Cadamuestreo X, toma una distribucion de probabilidad que

depende del valor previo X;_,, generando asi una cadena de Markov de muestreos. Esta cadena tiene

gue ser gecutada un tiempo considerable paralograr generar muestreos independientes sobre p(x). Sin
embargo, € problema persiste si no se conoce dicha distribucion, como es € caso de laincomplenitud.
Ciertamente, la aproximacion de Monte Carlo sdlo es aplicable a la inferencia bayesiana de modelos
con datos completamente observables. Una solucién a los problemas con datos incompletos es generar
el muestreo utilizando cadenas de Markov que tengan como distribucién estacionaria la p(x) buscada,
es decir, aplicar Markov Chain Monte Carlo (MCMC). El método de Metropolis-Hasting es un claro
gemplo de un MCMC. Se verd a continuacion una breve resefia de cadenas de Markov para luego
introducir los métodos de MCMC.

24 CadenasdeMarkov

Una cadena de Markov es un tipo de proceso estocastico de gran importancia en Bioinformética.
Suelen describir procesos discretos que evolucionan en € tiempo (generaciones) o en e espacio
(secuencias biologicas).

Sea X, @ valor de una variable aleatoria en un tiempo t, y sea un conjunto finito de valores posibles

de X, los posibles estados del sistema{s,i 3 O} . Se dice que esta variable aleatoria es un proceso de
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Markov s la probabilidad de transicion entre diferentes valores en € espacio de estados solo depende
del estado actual de la misma

Pr(X,., =S | X =S X, =8) = Pr(X,, =5 | X, =5)

Una cadena de Markov es una secuencia de variables aeatorias (X, X,,...., X|) generadas por un
proceso de Markov. La caracteristica principal de una cadena de Markov es su falta de memoria: tan

solo importa el estado actual para predecir € estado futuro. Precisamente X,,, solo depende de X, y

no de los anteriores X, X,,...., X,_; . De esta forma, la probabilidad de transicion del estado (t+1)

depende solo del estado anterior (t).

El estado inicial de una cadena de Markov suele ser deatorio y en genera se considera que su
valor viene determinado por una distribucién de probabilidad inicia. Este valor suele ser olvidado
después de varias iteraciones.

Bajo ciertas condiciones de ergodicidad, que en la mayoria de los casos practicos se cumplen,
una cadena de Markov converge a una distribucion estacionaria. La convergencia se refiere a que la

distribucién de probabilidades toma un vaor en € limite, y la condicion estacionaria significa que en

ese limite se llega a un invariante. Una distribucion p (X) es un invariante de la probabilidad de
transicion de un estado x© a otrox, es decir, P(x| X”) s p(x¥) =P(x [xV)p(x )dx.

Ademés, s la cadena de estados es ergddica esta distribucion estacionaria es Unica. Una cadena se dice
ergodica s esirreductible y aperiddica. Irreductible significa que cuaquier conjunto de estados puede
ser dcanzados por otros estados en un nimero finito de movimientos. Por Ultimo, un estado i es
periodico con periodo k>1 g k es e menor nimero tal que todas |as trayectorias que parten del estado
iy regresad estado i tienen una longitud multiplo de k. De aqui que una cadena es aperiddica s sus
estados no son periddicos.

Una complicacion de este método es determinar cuanto tiempo debe pasar para que la cadena de
Markov llegue a un estado de equilibrio. Este problema ha llevado a investigaciones mateméticas de
los limites de convergencia en diferentes tipos de cadenas de Markov. Desarrollos més recientes
incluyen € uso del MCMC, € cua es aplicable tanto a la inferencia bayesiana de modelos con datos
completos como con datos incompletos. La forma méas simple de esta Ultima metodologia es €
muestreo Gibbs, tema central de eta tess.

En la seccion siguiente se describe la metodologia MCMC teniendo como meta a la explicacion

conceptual del muestreo Gibbs.
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25 Markov chain MonteCarlo(MCMC)

La aproximacion de Monte Carlo es una herramienta Gtil aunque para modelos complegjos halar una
distribucién de muestreo razonable puede ser una tarea extremadamente dificil.
El objetivo del muestreo es generar un conjunto de variables que sigan una determinada funcién

de probabilidad p(X) . En vez de crear muestreos independientes, los métodos de MCMC construyen
una cadena Markov con un muestreo de variables dependientes X,,....,X, que tienen una distribucion
estacionaria p(X).

Sea € caso estudiado en la seccion 2.2 donde se dispone de un modelo con datos D 'y variables

deinterés A,y se quiere muestrear sobre la distribucion a posteriori f (A |D). EI mé&odo MCMC
genera una cadena de Markov con muestreos A?,...., A™ que tienen como distribucién estacionaria

la f(A|D). El méodo MCMC comienza suponiendo un muestreo inicid A%de f(A|D) vy
propone una densidad de probabilidad q(A) paralos muestreos. Estadensidad q(A) debe ser tal que
g(A)=f(A)/K, donde K es una constante de normalizacion desconocida y dificil de cacular

(Walsh 2002). En cada iteracion se realiza un muestreo sobre q(A) . En laiteracion (t+1) € muestreo

sobre q esta dado por y~ q( Al AV) . Luego del muestreo se calcula la relacion de densidad de

probabilidad entre este muestreo y e valor actual A, donde & valor de K se cancela:

4= 9yID) __f(y|D)
q(A"[D)  f(AV|D)

S a >1 dgnificaque ladensidad se haincrementado respecto a estado anterior, y se acepta este
muestreo como un nuevo A" | En caso contrario se descartay se vuelve a muestrear. De este modo
se obtiene una secuencia A?,...., A™ de estados. Si la cadena resulta ergodica y luego de una

considerable cantidad de iteraciones (periodo burn-in), converge hacia una distribucion de equilibrio

que seacercaala f (A |D) buscada
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Los métodos MCMC tienen dos ventajas que |los hacen Utiles para €l andisis bayesiano. Primero,
se puede degir q que sea facil de simular. Una buena eleccion de q (que puede depender de los datos)
simplificael agoritmo. Si se elige una g que propone valores que son muy cercanosa A" la cadena se
movera muy lentamente y tomara un largo tiempo para converger a la distribucion estacionaria. S q
propone nuevas variables que son lejanas a A", las propuestas casi siempre serén rechazadas y otra
vez la cadena convergera lentamente. La eleccién de g serd un proceso de prueba y error.
Esencialmente, la Unica restriccion en la eleccion deq es que ésta resulte en una cadena irreductible y
aperiddica. La segunda ventgja es que no hay necesidad de calcular la constante de normaizacion K

porque se cancelaen laecuacion del a .

S se gplica esta metodologia a caso de una distribucion de probabilidad p(x) no sencilla,
como se vio en Monte Carlo, se debe generar una cadena de Markov aperiddica e irreductible con
distribucion de probabilidad estacionaria p(X). De esta forma se cacula una
f :lé f(x9) ® E,,[f(¥)] con n® ¥, donde f  es la media ergédica, que precisamente

t=1

resuelve laintegracion de Monte Carlo (2.12) para distribuciones p(x) complgjas.

En particular, €l uso del muestreo iterativo MCMC para € problema bayesiano con datos ocultos
fue tratado por Tanner y Wong (1987), Li (1988), y Gelfand y Smith (1990) ilustraron su conexion

con & muestreo Gibbs. Sobre la hipétesis que con los datos completos X = (X, X,;s) 1a

distribucién a posteriori de A es sencilla de calcular, la idea es iterar entre los missing data y los

parametros De estaforma, el proceso iterativo se realizaen 2 pasos: muestrear A~ f(A| X .o, X0

y luego muestrear X .. ~ f (X ;s | X, A) . Finalmente, se va construyendo una cadena de Markov

con distribucion de equilibrio f (A |X). Solucionando asi € problemainicia planteado en la seccion

de Model o bayesiano con datos ocultos representado por la ecuacion (2.9).

Sin embargo, una cuestion no resueltaen MCMC es cuan larga debe ser |a cadena para que llegue
aun estado estacionario. Geyer (1992) propone una cadena de longitud amplia, en cambio, Gelman et.
al.(1992) proponen multiples cadenas cada una de las cuales comienzan con diferentes valores
inicidles. En la practica, tipicamente los primeros 1000 elementos de la cadena de Markov son
descartados y luego se usa un test de convergencia (Cowles et al. 1996) para calcular s € estado
estacionario es efectivamente alcanzado.
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Finamente, € muestreo Gibbs es un caso especia dd agoritmo de MCMC: S A es un
parametro multidimensional, A={a1,a2,..., an} , & muestreo Gibbs actualiza secuenciamente cada

componente de A desde la distribucion condicional completa fijando los valores de todas las otras

componentes y de los datos:

Para muchos modelos usados en la practica comin, incluso aguellos que siguen una distribucién
a posteriori compleja, muestrear desde este tipo de distribucién a posteriori condiciona es a menudo
una tarea relativamente simple. En la seccién siguiente se analiza e muestreo Gibbs € cual hace uso

de la metodologia de resolucién recién enunciada.
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26 Muestreo Gibbs

El muestreo Gibbs es un caso especia de los agoritmos MCMC que fue propuesto por Geman y
Geman en 1984 para € procesamiento de imagenes. EIl método genera indirectamente variables
aeatorias desde una distribucion marginad p(x) sin necesidad de calcular la densidad conjunta. El

muestreo goza de una formulacion algoritmica muy simple, pero esto no debe confundirse con
trivialidad conceptual. Se espera que como resultado del proceso iterativo se obtenga una distribucion
limite que aproxime a la distribucién de los datos observados. El proceso limite es en redidad la
distribucion de probabilidad estacionaria de un proceso Markov construido por € propio proceso de
actualizacion de parametros. Suponiendo que las condiciones de ergodicidad se cumplen, lo cua se da
con frecuencia para datos redles, e método Gibbs permite muestrear distribuciones complgas. En la
seccion siguiente se formaliza este concepto mateméticamente.

2.6.1 Explicacion en términos matematicos

La idea basica del muestreo Gibbs es construir una cadena de Markov donde la distribucion de
equilibrio sea p(X). La esencia del méodo radica en considerar una distribucién condicional
univariante, es decir, la distribucion cuando todas las variables son fijas menos una. Taes
distribuciones condicionales son mucho mas féciles de smular que las compleas distribuciones
conjuntas y, usuamente, tienen formas smples. Es preferible smular n variables aeatorias
secuencialmente resultantes de las n univariantes condicionales en vez de generar un vector n-
dimensiona en un Unico paso usando la distribucion total conjunta, que en general es muy compleja
(Walsh 2002).

Para presentar € mecanismo del muestreo Gibbs, se considera una variable adeatoria de 2
componentes (X,Y),y sedeseacacular p(x) y/o p(y). Laformatradiciona es integrar la densidad

conjunta p(x) = (P(X,y)dy , que, como se vio anteriormente, suele ser costosa computaciona mente.

Para resolver este problema se hace uso de la técnica de muestreo. Laidea del muestreo es que es mas

fécil considerar una secuencia de distribuciones condicionales p(x|y) y p(Yy|X) que obtener la

distribucion conjunta p(X,Y). De esta forma, se puede pensar en un proceso markoviano donde la
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distribucion condicional  p( x| y) juegue € rol de probabilidad de transicion del sistema, y bgo
ciertas condiciones de ergodicidad, que en general se satisfacen, p(x|y) converge a p(x). El
problema consiste en generar € proceso de Markov cuya probabilidad estacionaria sea p(x). A

continuacion se enunciara como se puede lograr.
Laidea del muestreo vistaen MCMC, en la cud se muestrea sobre una variable y luego sobre la

otra es aplicada en este caso. De este modo, & muestreo comienza asignando un valor inicia 'y, a 'y
y obteniendo un X, mediante la generacion de una variable aleatoria desde la distribucion condicional
P(X|y=1Y,). Luego usa ese valor X, para generar un nuevo valor de y, @ y,, que sgue la
distribucion condicional p(y|x =X,) . El muestreo procede de la siguiente forma:
X~ Py =Y.
Y ~ P(Y[x=x)
Se repite este proceso k veces, y se genera una secuencia Gibbs de longitud k, donde los (X ,Y.)

con i =0,1,.k son tomados como muestras que siguen una distribucion total conjunta p(X,Y).

Aplicando Monte Carlo se obtiene p(X) = (‘)o(x,y)dyzlé_ p(x,y,)
niq

El muestreo es extendido de la misma forma cuando estén involucradas més de dos variables. Sea
D los datos del sstemay A:{al,...., ah} un conjunto de n variables aeatorias independientes cuya
distribucion de probabilidad conjunta P(a, ,...,a,, D) es desconocida. En este caso, cada nuevo valor

de A se obtiene através de un proceso iterativo que sdlo requiere generar muestras de distribuciones
cuya dimension es menor quen y que en la mayoria de los casos tienen una forma més sencilla que la

de distribucion condiciona completa P(A| D). La idea del muestreo Gibbs es obtener muestras de

cada una de las componentes de A dejando en cada tiempo todas |as restantes componentes fijas. De
esta manera @ sistema se transforma en univariable, y por consiguiente muy simple de resolver. En
particular, este Ultimo caso de multivariables es € que interesa en esta tesis, debido a que las
posiciones de los motivos en las distintas secuencias estarian representado por € vector de incognitas
A. En la seccion siguiente se detala @ agoritmo del muestreo Gibbs para la resolucion del caso
biol6gico.
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2.6.2 Algoritmo

Sean D los datos observables del sstema y A={a,...,a,} las variables ocultas. Por
consiguiente P(a,,...,a,, D) es la distribucion buscada. El agoritmo, que se muestra en la fig.2.1,

comienza suponiendo unamuegtrainicia A% =(&?,...,d%).

Algoritmo de muestreo Gibbs

Datos: A variablesno observadas, D datos observados, N cantidad de iteraciones

Resultado: La distribucion condicional P(A|D)
Algoritmo
Inicializar las variables no observadas a'® , i =1,2,..., n
Repetirparat =1,...,n
Repetir para cada una de | as variables no observadas K =1,2,..., N hacer
Dear fijaslasvariables 1,...,k- 1L,k +1,...,n

(t-1)

Calcular ladistribucién condicional conjunta R(a, [a",...,a”, a%?”,....a'™,D)

Generar un muestreo a,ﬁ‘) sobre ladistribucién conjunta.
fin repetir
Calcular ladistribucion condicional P(A"Y | D) dados los estimadores (a%,...,a")

fin repetir

Retornar ladistribucion condicional de |os estimadores.

Fig.2.1.  Algoritmo de muestreo Gibbs
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En la t-ésima iteracion € vaor de la k-ésima variable sigue una distribucion condicional

completa P(a, | A", D) sendo A ={aj, B k} d vector de todas las variables salvo la k-

ésima, y D € conjunto de datos observados, el muestreo resulta:

a ~ P(a, |a®,...a®,at? . .a? D) con k=12,..,n
Esta distribucién condiciona completa debe ser sencilla de muestrear.
A continuacion se gemplificaparan=3.

Sea A=(a, ,a,,a,) con condicionesinicides A” =(a?,a”,a”).

Enlat-ésima iteracion € muestreo Gibbs genera para cada componente de A un valor obtenido de la

siguiente manera

a) a’~P(a |aj?,a? D)
b a’ ~P@a,|d"”,al”,D)
o a~Pa,|d’, &, D)

Se observa que en cada paso la variable a muestrear no es considerada en € condicionamiento, y la

nueva observacion es usada en € préximo paso como una “mejor” estimacion del valor anterior.
Después de estos pasos se obtiene una actuaizacion AV =(al”,a",al”) a partir de anterior
A =@ &t &™) | Una cuestion en este punto es preguntar si realmente se estd en presencia
de una cadena de Markov. Para ello se debe demostrar que los AV =(a”,a" ,a") en la t-ésima
iteracion solo depende de los A'? =(a"?,a'™?,a'™) de la iteracion precedente y no de los
anteriores AV, j=0,....,(t- 2). Enlafig.2.2 se plantea esta prueba, donde se demuestra que este

AY | generado como se describi6, contituye un estado de una cadena de Markov. Con esta

comprobacién, se puede asegurar que € proceso del muestreo Gibbs genera una cadena de Markov

con estados {A(m):(al‘m),...,ar‘]m’),m=O,l,...,t,...} con probabilidad de transicion de estados

P(A"? | AY D) desdeunestado AY aotro A" | lacual esta definida de la siguiente manera:
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A
P(A“ [AY,D) =0 (@' [af™....a",a0),...a", D)

i=1

Después de una cantidad suficiente de iteraciones se llega a la distribucién estacionaria. Bgjo

ciertas condiciones de ergodicidad, donde se asegura la representatividad de la muestra, |a cadena

(A9, A® .  A™) converge a una distribucién de equilibrio que no depende de los valores iniciales.

Por construccion los valores A=(a,,...,a,) de cada componente de la cadena es un muestreo del
estimador de Monte Carlo. La distribucion de estos estimadores es la distribucion de probabilidad

buscadaP(A|D). Ciertamente la distribucion conjunta  P(a",...,a",D) converge a
P(a,..,a | D) = P(A|D) cuando t ® ¥ .

La técnica de muestreo Gibbs estd bien preparada para sistemas que requieren un bajo consumo
de memoria (Ide et al. 2001 [27]) debido ala simplicidad del método, y para la inferencia de procesos
gue deben producir resultados en un tiempo acotado (Ramos et al. 2002 [52]).

Como se vera en la seccién siguiente la formulacion del Muestreo Gibbs es muy similar a

algoritmo Expectation-Maximization. Ello permitira descubrir las ventgjas del Muestreo Gibbs frente a
este método.
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Demostracion: A(t) es un estado de una cadena de Markov

Para demostrar que un AY obtenido por el muestreo Gibbs es un estado de una cadena de Markov, se

(t)

debe demostrar que el estado t-ésimo de A S

s6lo depende del estado anterior A
Si seestaen lasegundaiteracion, se debe demostrar que P(A*| A, A°) = P(A?| AY).

Para simplificar la demostracion se considera que cada parametro tiene 2 componentes A = (a1 ) az)
Sea P(A'| K, A°) = P(a],&;|a;, 8, &), a,)

por propiedad de |a probabilidad condicional

0

IR TR

introduciendo unasimplificacién delanotacion: A’ =al,al y Al=al,a}, resulta

P@af & A"A°) _ P& |af A" A")P @, AT A”)
P(A A%) P(A,A)

P(A?| A, A°) =

por construccion del muestreo GibbsP(a> a2 ,A', A%) = P(a] | &%, A')

P(a; |aZ A")P @7 A" A%

P(A?| A, A%) = PO )

reemplazando P(a2 ,A*,A%) = P(a’ | A", A).P( A, A)

P@Z [ai AHP@E A, A)P(AA)
P(AY, A%)

P(A*| R, A) = =P(a; |a;, AP (a7 | A, A)

por construccion del muestreo GibbsP(a” | A, A°) = P(a/ | AY)
P(A*|A", A°) = P(a] |a; ,A")P(a] | A')
por propiedad de la probabilidad condicional

_P(al a7 AYP(a} |AY) _ P(af.a’ AY)P(a], A')
P(a/,A") P(a’,A")P(A)

P(A*| ALA%)

2 42 Al
P(A2| A,AO) - P(aZ’al ’A)

simplificando
P P(A)

donde el segundo términoes P(a%, a2 | A') = P(A%| A")

conlo cual sedemuestraque P(A?| A, A%) = P(A*| A)

Fig.2.2. Demostracion A" es un estado de una cadena de Markov
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2.7 Expectation Maximization (EM)

El muestreo Gibbs se puede considerar como un proceso estocastico equivalente a Expectation-
Maximization (EM, Demspter et al. 1977) en € sentido que tiene una primer fase de actualizacion y
una segunda de maximizacion. A pesar que en esta tesis no se utilizara € agoritmo EM ta cual es,
una explicacién de su funcionamiento es interesante y permite sentar las bases para entender €
Muestreo Gibbs.

El EM es un agoritmo iterativo de carécter genera para la estimacion MLE de parametros,
aplicable a casos en que algunos datos del sistema en andlisis no sean observados. Dado un modelo

estadistico determinado por parametros (] , las secuencias observadas X,y los datos no observables

X, .., €l objetivo es encontrar e megjor modelo bajo € criterio MLE, segun (2.5).

mis ?

El clculo dedl likelihood de los datos con parametros A se obtiene a partir de las probabilidades

condicionales de los datos no observables X

I:)(Xobs |q) = 6 P(Xobs’ Xmis |q)

Xmis

con €l objetivo de encontrar e modelo que maximice

mis ?

Para obtener la solucién a este problema se debe redizar un proceso iterativo, donde en cada
repeticidn se obtenga una estimacion de los parametros. La sucesion de estimadores obtenidos con este
método debera generar valores de likelihood crecientes. Esta medida crece en cada iteracion, y se
repite hasta que € crecimiento sea despreciable.

El proceso EM se explicaa continuacion.

Si se dispone en laiteracion t-ésima un modelo véido de pardametros g, se desea estimar un

nuevo y mejor modelo con pardametros g ‘™ .

Sea P(X e X,is19) = P (X s | X o @) P(X s |0) la probabilidad de los datos dado e

modelo. Entonces €l log-likelihood resulta:

|Og P(Xobs Iq ): |0g P(Xobs ’Xmis |q )_ IOgP(Xmis I Xobs!q)

Multiplicando por P(X,;. | X,.e,d ") y sumando sobre todos los X, resulta
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109 P(Xs 10) = & P(X s | Xeg o8 )NOGP(Xps X iis 1) = @ P(Kis | X @ OGP (XK i | X .0)
X nis Xnis

S $des.gna Q(q |q (t)) = é. P()(mis | Xobs’q (t))log P(Xobs’ Xmis Iq) (213)

X mis

resulta

109 P( X | A =Q@10) = & P(Kyis | Xaps: A NOGP(Kis | Xoper)  (2.14)

Xnis

Como € objetivo es iterar para maximizar € log P(X . |0) . se desea que la diferencia entre

éstey € obtenido en € paso t-ésimo sea positiva
|Og P(Xobs Iq ) - |Og P(Xobs Iq (t)) >0
Usando la ecuacion (2.14) para calcular la diferencia resulta:

log P(X o6 [0) - l0g P(X s 19 =

o P(X is | Xopsd™)
- My _ (1 ®Y) 4+ P(X_ |X ’ () lo mis obs
Q@ [a™)- Aa™ 19") ;’:1 (Xois | Xops:0°)109 POX [X.0)

El dltimo término es la entropia rdativa de P(X, . | X,e,d") para P(X, | X4e,d ), Que es

siempre un vaor no negativo, por |o que resulta
log P(X s ) - l0g P(X s 1a“) 2 Q(a 1a ) - Q@ |a™)

Laigualdad secumples g =9 08 P(Xy, | Xg5s:0) = P(X 1y | Xo,0) paractro q 2 q®. En

D

especial s elegimosun g td que q(t+ =argmax Qq|q") ladiferencia sera ciertamente positiva

Lafuncion Q en (2.13) es un promedio del logaritmo de P(X., X, |q) sobre la distribucion

mis

de probabilidades de X_,. obtenida con los parametros g . Ademés, Q representa una estimacion

del MLE buscado.
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En este método de gjuste y maximizacion no es necesario maximizar Q en un sentido estricto,

simplemente se va encontrando valores de Q(q“™” |q®) que son mayores a su anterior Q(q® |q©).

Cuando la diferencia entre dos Q consecutivos sea despreciable se habra llegado a un méaximo local

sobreq .

Aungue EM garantiza convergencia, esta puede ser a un maximo local, por lo que se recomienda
repetir el proceso varias veces, Durbin et al. 2002,

Como conclusion se puede decir que € método EM y @ muestreo Gibbs se construyen sobre la
misma base estadistica. Sin embargo, en € EM se cacula € likelihood de los datos dado € modelo
mientras que en e muestreo Gibbs se pretende calcular la probabilidad posterior del aineamiento de
los motivos dados los datos. Ademés, en e EM a considerar todas las posibilidades con todas las
secuencias, su complgjidad crece exponenciamente con € agregado de nuevas secuencias. Por €
contrario, en € muestreo Gibbs a considerar una Unica secuencia por vez se obtiene una complegjidad
lineal con respecto ala cantidad de secuencias. Los méodos EM son deterministicos y pueden quedar
atrapados en maximos locales, los cuales pueden ser evitados por € muestreo estocastico del Gibbs. A
partir de la naturaleza estocastica y la idea de considerar una variable por vez con € resto de las
variables fijas, e muestreo Gibbs permite construir modelos més redlistas y sofisticados, como €
hecho de localizar en forma simultanea patrones multiples y patrones repetitivos.

En la seccion siguiente se presenta una aplicacion del método EM a la basgueda de motivos en
secuencias bioldgicas.

Con relacion al problema central de esta tesis, @ dgoritmo EM se utiliza en € core del paquete
MEME [MEME] . Las caracteristicas ddd MEME se enuncian en la seccion 3.6; MEME es un programa
de acceso publico que permite localizar motivos conservados en secuencias protéicas o de ADN, y se

utiliza en esta tesis para comparar € rendimiento del programa GibbsSM.
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2.8 Modédado estadistico de secuencias biol6gicas

2.8.1 Motivacion

Ta como se expresd en € Capitulo anterior las moléculas que comparten un antepasado comuan
heredan similitudes de la estructura primaria del antepasado. Esto es conocido como conservacion de
la estructura primaria en una familia De esta manera, en la préctica, las secuencias biolégicas se
relnen por similaridades en familias funcionales. En cada caso las secuencias involucradas
normalmente mantienen la misma funcién o una funcién relacionada. Muchos de los méodos de
andlisis de secuencias ya presentados se basan en identificar la relacion de una secuencia individual
con una familia de secuencias. Ciertamente, identificar que una secuencia pertenece a una familia
permite realizar inferencias acerca de su funcién. S ya se dispone de un conjunto de secuencias
pertenecientes a una familia, se puede hacer una busgueda en una base de datos para halar mas
miembros haciendo una alineacién loca con cada uno de las secuencias conocidas de lafamilia. Como
resultado de este proceso es posible identificar zonas preservadas entre las secuencias que evidencian
una relacion entre elas, los dominios. Sin embargo, la busqueda de a pares con cuaquiera de los
miembros, ademés de ser un método engorroso, puede no encontrar secuencias relacionadas
distantemente. Un método alternativo de blsqueda es usar las caracteristicas estadisticas del conjunto
completo de secuencias. Esta idea lleva a redizar € andlisis de las dineaciones de las secuencias
descubriendo sus propiedades estadisticas o deterministicas para proponer modelos que se gusten alas
mismas. Utilizar un modelo estadistico que identifica a la familia de secuencias hace posible descubrir
hip6tesis sobre las relaciones entre ellas e identificar nuevas secuencias vinculadas. De esta forma se
generainformacion que podra ser utilizada para € disefio de experiencias en €l laboratorio.

Por la propia forma en que se codifica la informacién biolodgica, muchos de los problemas
relacionados con su andlisis requieren agun tipo de modelo adecuado para las secuencias bioldgicas.
Los modelos mas utilizados son los frecuentistas, las cadenas de Markov y los Modelos Ocultos de
cadenas de Markov (Hidden Markov Model - HMM). En esta seccidn se presenta como modelar
probabilisticamente las secuencias biolégicas y € modelado de familias de secuencias biolégicas a
través de perfiles. Dentro de este Ultimo tipo, se hard hincapié en e HMM por ser uno de los modelos

més importante utilizados en Bioinformética
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2.8.2 Modelo probabilistico

Frecuentemente en Biologia molecular se asume que en cada secuencia bioldgica un residuo a ocurre
a azar con una probabilidad g, en forma independiente de todo otro residuo e idénticamente
distribuido (i.i.d.). Dicha probabilidad g, puede ser estimada a partir de un conjunto considerable de
secuencias denominado de entrenamiento. De este conjunto se conocen sus propiedades, y por lo tanto
se podra gjustar un modelo. Cuanto més secuencias se dispongan mejor va a ser la aproximacion de los
pardmetros del modelo. Una vez gustado el modelo se podré determinar S una secuencia X;, X Xy
pertenece o no a dicha familia calculando la probabilidad conjunta como € producto de los valores

individuales:

a,* 6, *.*q =0 &

A continuacion se giemplifica sobre un conjunto de secuencias de ADN. Se desea encontrar €
modelo probabilistico M que las identifica. Para las consideraciones probabilisticas es [0 mismo

considerar varias secuencias 0 una Unica compuesta por la encadenacion de todas, una larga secuencia

de residuos D ={x;, X,,.....x,} delongitud N, con x I Alfa, Aifa={A,C,G,T}. Por lo cua & modelo

M resulta tener 4 parametros pA, pc, pG, pT cuyos valores se desean estimar. Lo Unico que se

sabe es que pA+ pC + pG + pT =1. Ademés, bgo & modelo de independencia, la probabilidad de

observar la secuencia D resulta ser:

- NX - ANARNC A NG (| NT
P(D|pa Pc: P Pr) —Xg”a P, X=PAPI PP, (2.15)
donde n, es la cantidad de residuos x que aparece en la secuencia D . Para halar los valores de los
pardmetros se puede aplicar e teorema de Bayes, ecuacion (21), y estimar por MLE. Sea
P, Po P P los parametros del modelo M, la probabilidad a posteriori del modelo se calcula de

la siguiente manera:

O prP(M)

PM|D) =24 50) (2.16)
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aplicando € logaritmo negativo se obtiene:
[o]
-logP(M |D)=-a n,log P - logP(M) +logP(D) (2.17)
A
S se supone unadistribucién a priori uniforme sobre los pardmetros, la estimacion del MLE resulta:

Pyie ° MaX- é nX|Og Py (2.18)
xI Alfa

resolviendo por optimizacién del lagrangiano

L=-a nJwp,-1e-ap)
XA

X Alfa

resulta

D, :% paratodo x1 Alfa (2.19)

Esta estimacion frecuentista es natural cuando N es grande. Pero, ¢qué sucede s N es pequefio?
Puede ser que algunos residuos no estén presentes'y por lo tanto su p, sea 0y, en consecuencia, la

probabilidad a priori no resulta uniforme, contradiciendo la hipétesis enunciada. En orden de incluir
una informacion a priori que reflge estos casos se propone una distribucion Dirichlet sobre los
parametros [58]. El uso de la distribucion Dirichlet en Biologia molecular esta muy difundido. La
distribucion Dirichlet es una distribucion discreta que posee una gran cantidad de parametros y por 1o
tanto es muy versétil para modelar una gran cantidad de escenarios de conocimiento a priori respecto a
los parametros del modelo bgjo andlisis. En este sentido se asemeja con la distribucion gama la cual
también es muy usada en Biologia molecular para el modelado de conocimiento a priori de pardmetros

continuos.

d a.-1
Lafuncién de densidad de una variable aeatoria Dirichlet tiene laforma fo(p) TNe)] pj J
j=1

Reemplazando en (2.18) P(M) por esta funcion de densidad, la probabilidad a posteriori resulta:

-logP(M |D)=- & (n,*+ax - Llog p_+logP(D)

X Alfa
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El problema de optimizacion MAP es muy similar a resuelto recién excepto que Ios ny son

reemplazados por (ny +a, - 1), por lo tanto los parémetros del modelo M resultan ser:

* (nx + aX -1
Py = m (2.19)

Se concluye que € efecto de la distribucién de Dirichlet tomada como distribucion a priori es
equivalente a agregar pseudocounts para las cantidades observadas de residuos cuando no se dispone
de un nimero suficientemente grande de ellos. Se vera en € capitulo siguiente que este razonamiento
se gplica d contemplar las distribuciones a priori de los residuos a aplicar & muestreo Gibbs para la
deteccion de motivos en secuencias biologicas.

2.8.3 Modelado de familias de secuencias. perfilesy HMM

Un perfil estadistico es un modelo smplificado que se utiliza para caracterizar una familia de
secuencias. El méodo més usado para determinar perfiles es € que enuncié Gribskov et al. en 1990
[21]. Este método requiere una alineacioén multiple a partir del cual se obtienen los perfiles calculando
la distribucién de frecuencias de cada residuo en cada posicion de la alineacion. Estos vaores se usan
para obtener puntuaciones del perfil con otras secuencias. Cuando € puntaje esta por encima de cierto

umbral se considera que dicha secuencia puede pertenecer alafamilia.

Para gemplificar se presenta la siguiente alineacion de 5 secuencias de proteinas.

Posi ci 6n 12345
CCGTL
CGHSYV
GCGSL
CGGTL
CCGSSsS
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El perfil estadistico de esta alineacion utilizando € método de Gribskov resulta ser:

Prob(C) |0.8 |06 |- |- |-
Prob(G) |02 |04 |08 |- |-

Prob(H) |- |- |02 |- |-
Prob(S) |- |- |- |06 |02
Prob(t) |- |- |- |04 |-
ProbL) |- |- |- |- |06
Prob(V) [- |- |- |- |02

Segun este perfil, la probabilidad que € residuo C aparezca en la primer posicion de la dineacion
es 0.8, y lade G en la segunda posicién es 0.4.

Dada una familia de secuencias modelada a través de un perfil estadistico, la probabilidad que
otra secuencia pertenezca a la familia es e producto de las probabilidades del residuo dado por €
perfil. Por giemplo, la probabilidad de la secuenciaCGGSV es 0.8* 0.4* 0.8* 0.6* 0.2=0.031.

Ya que la multiplicacién es computacionalmente cara 'y propensa a errores de punto flotante, se
realiza una transformacién logaritmica. De esta manera @ puntgje de una secuencia se calcula tomando
los logaritmos de las probabilidades de cada residuo y luego se los suma. Resulta que € puntgje de
CGGSV es  1o0g(0.8)+10g(0.4)+log(0.8)+0g(0.6)+l0g(0.2) = -3.48

En la practica, los perfiles tienen en cuenta otros factores tales como establecer penalizaciones
por inserciones 0 borrados, dar mas peso a un residuo probable de aparecer en una posicion
estructuralmente importante que a uno gue aparece en una posicion estructuramente insignificante,
entre otros. Estos refinamientos son necesarios tenerlos en cuenta a la hora de crear buenos model os.
Pero a considerar estas restricciones se introducen més parametros que deben calcularse a construir €l
perfil. Desgraciadamente en estos casos, mediante esta metodol ogia, |os calculos deben ser hechos por
pruebay error. Estas limitaciones pusieron en escena un nuevo tipo de perfiles basado en un modelado
estadistico, d Modeo Oculto de cadenas de Markov (HMM). A continuacion se andizan estos

model os.
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HMM - Hidden Markov Models

El modelado de familias de secuencias por HMM fue introducido en Bioinformética en 1994 por
Krogh et al. [31] redizando una extensidn de las técnicas utilizadas clésicamente en reconocimiento
de patrones de voz. Desde entonces este método se ha convertido en uno de los mas populares. Los
HMM ofrecen un método estadistico sistemdtico para estimar los pardmetros del modelo. Es una
especie de perfil estadistico, y como td es construido analizando la distribucién de los residuos en las
secuencias de entrenamiento. A diferencia del perfil de Gribskov, un HMM tiene una topologia mas
complga y permite d modelado de sistemas con informacion oculta En e ambito de la
Bioinformédtica se lo ha implementado en varios programas computacionales, tales como € HMMER,
utilizado en la construccién de bases de datos de perfiles como la Pfam [PFAM] .

La metodologia de HMM permite é modelado de perfiles complgjos, y puede ser pensado
como una maquina de estados finitos. Las secuencias bioldgicas son los datos observables y los
estados de la méquina de estados finitos es la informacién no visble del sistema. Un HMM estd4
definido por un conjunto finito de estados, un afabeto de simbolos, una matriz de probabilidades de
transicion de un estado a otro, y una matriz de probabilidades de emitir un simbolo estando en un
estado.

Una vez congtruido, un HMM genera una secuencia bioldgica emitiendo residuos cuando va
pasando a través de los estados. Cada estado tiene una tabla de probabilidades de emisién de residuos
smilar ala descripta para un perfil, y tablas de probabilidades de transiciones de un estado a otro.

En la figura 2.3, extraida de [SHAMIR], se muestra una topologia muy popular de un modelo
2} D, D,
(0' 5 I L

‘ Heguz p{ M p{ Jefy —a N, e End

Fig.2.3 Topologia tipica de un modelo HMM
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HMM. En la misma hay 3 figuras diferentes. circulos, cuadrados y rombos que representan estados.
Los cuadrados son los estados principales, denominados estados de match (coincidencias), y modelan
la distribucion de probabilidad que surge del aineamiento mdiltiple; los rombos son estados de
inserciones y emiten un residuo como resultado de una insercion; y los circulos son estados de
remociones de residuos. Las transiciones de un estado a otro progresan de izquierda a derecha a través
del modelo, con excepciones que puedan tener lazos sobre |os estados de insercion (rombos).

Un camino fath) p = p,P,,..., 0. en & moddo M es una sucesion de estados. Dada una
secuencia S=§,...., S, se pueden definir las probabilidades de transicion y emision de la siguiente

manera

a, =P(p =I'|p.,=k) probabilidad detransicion del estadok d |
e (b)=P(s =b|p =k) probabilidad de emision del residuo b en le estado k

A partir de estos valores se puede calcular la probabilidad de que una secuencia S sea generada

por € modelo M dado & camino p , y estéd dada por:

PSI)= (3, ,)O(e, (5)2, ,.)

Lafigura 2.4, extraida de Rachel Karchin (1999) [28], muestra un posible modelo de HMM para
un conjunto de secuencias. EI mismo esta representado por un modelo de probabilidades. la

Fig.2.4 Un HMM derivado de un conjunto de secuencias.
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probabilidad que un residuo ocurra en un estado particular y las probabilidades de transicion de un
estado a otro. La probabilidad que € modelo genere la secuencia ACCY, segun la férmula anterior,
esta dada por:

04*03*046* 0.6* 0.97*05* 0.015* 0.73*0.01* 1= 1.76 x 10°.

Este cdculo es fécil s los estados del camino a recorrer son conocidos, como en e gemplo
anterior, pero en modelos reales existen muchos caminos para generar la misma secuencia. De este
modo, la probabilidad de una secuencia de residuos resulta ser la suma de las probabilidades de todos
los caminos posibles. Desafortunadamente este cllculo de fuerza bruta es computacionamente

impracticable, excepto en € caso de secuencias muy cortas.

En este contexto se plantean tres cuestiones que resumen e funcionamiento de un HMM:

v ¢Cud es e camino de estados méas probable que se recorre a representar una secuencia
con € model0? Este problema de Decodificacion es denominado Decoding por [SHAMIR](2002)
y Alignment problem segln Rabiner (1989) [51]

v ¢Cud esla probabilidad de que una secuencia de residuos S sea generada por € modelo?
Este problema de Evaluacion es denominado Scoring segiin Rabiner (1989) [51]

v ¢Cudles son los parametros que mejor gjustan € modelo a conjunto de datos?
Este problema de Estimacion es denominado Training segin Rabiner (1989)[51]

Decoding

Un problema para e primer planteo puede ser identificar una region codificante en una secuencia de
ADN. S & camino mas probable pasa por una subsecuencia de estados perteneciente a dicho tipo, se
puede considerar que la region codificante se encuentra en la subsecuencia. Para resolver € problema
de la decodificacion se recurre a un agoritmo que tenga como entradas € moddo HMM vy la
secuencia dada, y permita hallar “la serie de estados ocultos més probables que se transitaron cuando
dicha secuencia fue obtenida’. Estos estados son aguellos que maximicen la probabilidad de observar
la secuencia en dicho modelo. El agoritmo de Viterbi es e més utilizado para solucionar este
problema. Es un agoritmo de programacion dinamica donde se contempla cada estado del modelo, en
un tiempo dado, con sus probabilidades de emision y las cantidades calculadas en un tiempo anterior.
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El modelo se recorre desde el comienzo hasta € fina y en cada unidad de tiempo se amacena €

estado cuyo valor fue méximo, siendo éste el estado més probable.

Scoring

En este punto, e problema que se plantea es querer clasificar una nueva proteina. Para ello se puede
construir un HMM para cada familia de proteinas conocidas y utilizarlo para calcular la probabilidad
de pertenencia de la nueva proteina. Asignando la proteina a la familia en cuyo modelo obtenga mayor
probabilidad. Para encarar € problema de evaluacion habria que recorrer todos los posibles caminos
que pudieran haber generado la secuencia dada y calcular cada una de sus probabilidades. Se debe
tener en cuenta que & nimero de caminos crece exponenciamente con lalongitud de la secuencia por
lo cual este cdlculo es muy costoso. Sin embargo, se puede hacer uso del algoritmo recursivo forward
que permite realizar e calculo de formarapiday eficaz.

La complgjidad de estos algoritmos, Viterbi y forward, es O(M*T) donde M es la cantidad de
transiciones con probabilidad distintade ceroy T es lalongitud de la secuencia de entrada. M puede
ser alosumo S*S donde Ses la cantidad de estados del modelo, pero usualmente es bastante menor,
puesto que en general la matriz de probabilidades de transicion tiene pocos elementos distintos de
cero.

Training

Por ultimo, tanto para resolver € primer problema como € segundo se debe configurar e modelo, y
por lo tanto se debe definir la arquitectura del HMM y estimar sus parametros. Para poder estimar 1os
pardmetros de un HMM se necesita: la topologia dd HMM (lista de todos los nodos y transiciones
posibles) y, los datos (cuantos més, mejor).

El agoritmo de estimacion de parametros més popular se conoce con € nombre de Baum
Welch. Es un agoritmo de tipo EM, que permite calcular las probabilidades de emision y transicion en
el caso de no conocerse los estados. También suelen utilizarse aproximaciones bayesianas del tipo
MAP interesantes en tanto que permiten describir las suposiciones iniciales sobre e modelo con una
distribucion a priori adecuada.

Para determinar  modelo HMM se utilizan secuencias de entrenamiento, de las cuales se
conocen sus propiedades y por lo tanto se puede determinar un perfil gustado a grupo. Cuando los
caminos de todas las secuencias de entrenamiento son desentrafiados, |as probabilidades de emision y
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transicion pueden ser calculadas. Sin embargo, los caminos entre estados siguen siendo desconocidos.
Encontrar e mgor modelo gustado a conjunto de entrenamiento es un problema de optimizacion que
debe ser resuelto por métodos iterativos. La idea es encontrar los pardmetros del modelo que
maximicen la probabilidad de todas las secuencias del conjunto de entrenamiento. Los parametros son
re-estimados después de varias iteraciones para calcular un puntge para cada secuencia de
entrenamiento de tal manera de ir logrando los puntajes mas altos posibles, [3][15][31][5]] .

Ventajas de losHMM

Una de las ventgjas de los modelos HMM es la transparencia. De hecho s 1a arquitectura del modelo
et bien disefiada, los usuarios pueden utilizarlo en forma inteligible. EIl modelo mismo puede
contribuir a unamejor comprensién de |os procesos.

Otra ventgja es que admiten la incorporacion de conocimiento previo a los efectos de disefiar la
estructura. Puede inicidlizarse e modelo cerca de los valores que se consideran adecuados.
Ciertamente, puede utilizarse informacion previa para restringir € dominio de busqueda en e proceso
de estimacion.

Desventajas de los HMM

Una de las desventgjas de los HMM  es la suposicion de independencia de los estados, que no suele ser
del todo cierta. Por otra parte, estan presentes |os problemas tipicos del aprendizaje automético, como
es el caer en maximos locales que pueden hacer que € modelo no converja

Otro problema de los HMM es la velocidad de procesamiento. La mayoria de |os procesos que se
realizan con HMM requieren redlizar enumeraciones. Aln s se utilizan métodos eficientes resultan

lentos en comparacién con otros métodos.

Aplicaciones de los HMM en Biologia

Una aplicacion comun de HMM es clasificar secuencias en una base de datos. La idea es construir un
modelo HMM con un conjunto de secuencias de entrenamiento bien conocidas, y luego usar ese
modelo para evaluar todas las secuencias en una Base de Datos. Los puntges asi obtenidos son
rankeados y un valor umbral se selecciona para separar las secuencias que pertenecen ala clase de las

de entrenamiento de |as otras.
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Otro uso importante ded HMM es crear una alineacion mditiple de un grupo de secuencias no
alineadas. Cada estado de coincidencia en e HMM corresponde a una columna en la aineacion.
Considerando todas las posiciones en € modelo y los residuos, se puede calcular la probabilidad que
cada residuo ocurra en cada posicion. Esto produce una tabla de probabilidades para todos los posibles
pares de residuo-posicion en e modelo. Con esta tabla es posible encontrar e camino de probabilidad
mas dto através de modelo para cualquier proteina. Un esquema muy comin de HMM es € que se
muestra en la figura 2.5, extraida de Dopazo y Vadencia (2001) [14]. En esta figura se g emplifica un
alineamiento de cinco secuencias con tres posiciones. Las columnas del aineamiento son los tres
estados de match (m1, m2, m3) del sstema. Cada uno de estos estados tiene asociado un vector de
probabilidades para cada uno de los residuos posibles (barras correspondientes a las frecuencias
observadas de los 20 aminoacidos). También se observan cuatro estados de insercion (i0, i1, i2, i3) y
tres estados de borrado (d1, d2, d3). Las flechas representan las posibilidades de transicion entre
estados.
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Fig.2.5. Modelo probabilistico HMM de la alineacion mdltiple adjunta

Modelar familias de secuencias con HMM requieren una gran cantidad de datos, que a veces no
se dispone. Computacionalmente un modelo HMM es un generador de secuencias con ciertas
propiedades de dependencia que se capturan a partir de datos estimados. Evidentemente, los HMM
también son usados para determinar motivos en un conjunto de secuencias bioldgicas relacionadas, a
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igual que € muestreo Gibbs. En particular, € modelado estadistico de secuencias mediante modelos
ocultos de Markov (HMM) o muestreo Gibbs permite € disefio de aproximaciones biol égicamente
significativas sujeto a la disponibilidad de un nimero adecuado y variado de secuencias. Estas
restricciones son especiamente limitantes en € caso de modelos HMM pero salvable en € muestreo
Gibbs. A diferencia del modelado HMM, € cua asume una determinada estructura para € proceso de
generacion de datos, € muestreo Gibbs intenta aproximar la distribucién de probabilidad que rige alas
Secuencias y sus motivos en un proceso iterativo caracterizado por una gran simplicidad agoritmica.

En e Capitulo siguiente se presenta con detalles como resolver e problema de localizar los
motivos en un conjunto de secuencias relacionadas mediante la aplicacion del muestreo Gibbs, y en €
Capitulo 4, Parte experimental, se compara € rendimiento del programa de muestreo Gibbs
desarrollado en esta tesis con programas disponibles publicamente. Las secuencias biolégicas que se
usaron en esta seccion fueron extraidas de la base de datos Pfam, la cua utiliza HMM para localiza
motivos.
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Capitulo 3: Muestreo Gibbs para motivos

Una gallina es el medio que usa un huevo para hacer otro huevo
Samuel Butler

3.1 Introduccion

En e contexto de la Biologia computacional, € muestreo Gibbs se aplica a detectar y alinear regiones
conservadas 0 motivos en secuencias biologicas [32] [39] [46]. Detectar motivos en un grupo de
secuencias de proteinas 0 acidos nucledtidos, frecuentemente, sugiere cierta informacion sobre la
estructura, funcion y evolucion molecular de las secuencias andlizadas. EI  muestreo Gibbs permite
realizar una alineacion local multiple sin suponer previamente ninguna informacion sobre los motivos
0 su ubicacion dentro de las secuencias. Por consiguiente, este méodo determina la ubicacion de los
motivos sblo a partir de la informacién intrinseca de las secuencias dadas. La idea subyacente es
redizar € andlisis de las alineaciones de las secuencias descubriendo sus propiedades estadisticas
para proponer modelos que se gusten a las mismas. En este contexto, |os motivos son descriptos por
perfiles estadisticos que identifican a grupo de secuencias haciendo posible descubrir hipotesis sobre
las relaciones entre llas.

Una cantidad de agoritmos automatizados para e dineamiento loca mudiltiple han sido
desarrollados, y agunos han sido integrados en una variedad de programas de disponibilidad publica.
Desafortunadamente, algoritmos rigurosos para encontrar soluciones éptimas han sido computacional-
mente caros, Y las aproximaciones heuristicas ganan velocidad sacrificando sensibilidad en € caso de
motivos dtamente variables. La ventgja ded método de muestreo Gibbs reside en que es capaz de
encontrar una alineacion local de N secuencias en un tiempo lineal N, permitiendo la deteccion y
optimizacion smultanea de patrones mdltiples y patrones repetitivos. Esta ventgja es lograda por la
incorporacion de desarrollos en Estadistica (vistos en € capitulo anterior), y por € uso de una
formulacion del problema que modela bien en la linea biolégica subyacente. EI muestreo Gibbs es

reconocido como un método estocéastico andlogo a EM, ya que tiene dos fases, una de actualizacion y
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otra de maximizacion, que se repiten en sucesivas iteraciones. En cada iteracion se produce una
alineacion y e modelo es refinado hasta que no se puedan lograr mayores mejoras.

Finamente, € muestreo Gibbs resuelve € complgo problema del aineamiento mdltiple en
cuestion de segundos en ausencia de sistemas expertos o informacion auxiliar derivada de otras
fuentes. Al tener un procedimiento de optimizacién aleatorizado en lugar de una aproximacion
deterministica, es capaz de localizar patrones bioldgicamente significativo garantizando velocidad y
sensibilidad del algoritmo.

En las secciones siguientes se detalla la justificacion biolégica que hace posible la aplicacion del
muestreo Gibbs, asi como € modelado estadistico de los motivos. Seguidamente se presenta €
algoritmo que es base para la implementacion del método en estudio y su posterior codificacion en €
programa GibbsSM. Este Ultimo se utiliza en la parte experimental para comparar su rendimiento con
otros programas de deteccion de motivos disponibles publicamente.

3.2 Problemay justificacién biolégica

El problema de localizar y describir patrones comunes, que se supone estén contenidos en un conjunto
de secuencias, esta regido por un modelo con ciertas caracteristicas bioldgicas. Los patrones estén,
generamente, especificados por un nimero relativamente pequefio de residuos sin espacios. Pueden
aparecer en diferentes posiciones dentro de las secuencias debido a reordenamiento gendmico, como
inserciones, eliminaciones y duplicaciones. Y, son descriptos por un modelo probabilistico de las
frecuencias de los residuos en cada posicién del mismo. Estas caracteristicas han sido derivadas de
establecer los principios de la estructura de proteinas y el conocimiento de las fuentes de variacion de
los patrones en secuencias [54].

En este problema, dadas N secuencias bioldgicas S=(S,....,S, ), inicialmente desalineadas, se

desea localizar un motivo de ancho w en cada una de élas. La ubicacion de cada zona'y € modelo
probabilistico que rige su patrén son, a priori, desconocidos, y deberdn ser determinados
experimentalmente.

La hipétesis de que cada secuencia tiene exactamente un motivo no es realista. Los bidlogos han
demostrado que existen multiples motivos en cada secuencia, y en ciertos casos de secuencias poco
relacionadas no existe ningln motivo en elas. Sin embargo, como en € caso de Liu et al. 1995 y
Lawrenceet al. 1993, se desarrollaron algoritmos que permiten la deteccion y optimizacion simulténea
de miltiples motivos y motivos repetitivos.
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3.3 Modedo estadistico para motivos simples

Dado un conjunto de secuencias que comparten un motivo de ancho w, € problema consiste en ubicar

el motivo en cada secuencia. De forma que se desea una aineacion local mdltiple. La aineacion
mUiltiple queda definida a través de un vector A=(a,,.....,a, ) que indica la posicién de comienzo del

motivo en cada una de las secuencias dadas. Luego, A eslaincognita de este problema.

El objetivo es calcular la probabilidad a posteriori de A dadas las secuencias S= (S .....,S, ), €S
decir, P(A|S). Segln la definicion de probabilidad condicional P(A|S) =P(A,S)/ RS . Dado
que P(S) representala probabilidad de observar € conjunto de secuencias S, solo juega € rol de una

constante de normalizacion, entonces la probabilidad a posteriori resulta proporciona a la probabilidad
conjunta
P(A[S) 1 P(A,S) 3.1)

No obstante este es un problema complicado debido a que A es un dato oculto. Y por lo tanto se
deberan imponer restricciones para poder proponer alguna solucion. Si se conoce € modelo estadistico
de los motivos, ayudaria a resolver @ problema, aunque aumenta la dimensionalidad del sistema. Una
consecuencia natural de la alineacién es que permite definir e modelo estadistico de los motivos y
reciprocamente, encontrado los motivos se obtiene € perfil estadistico de la alineacion local de las
secuencias. Por lo cua se agrega € modelo estadistico del problema: perfil y background.

Se supone que la ocurrencia de los residuos fuera del motivo, en € background, son

independientes y siguen un modelo comuin multinomia de parametros ¢, = (ql,o,....,qdyo) , donde

Uo; 3 0 "i=1.d (d=4 praADN y d=20 paraproteinas) y |d,| =1. Al mismo tiempo, las frecuencias
de los residuos en cada posicion de los motivos son modeladas por productos multinomiales con

parametros, e perfil, Q:[ql,....,qw], donde cada q; :(qli Oy i) sigue una distribucion

multinomial. Estos vectores columna ¢, son mutuamente independientes y cada uno especifica la
probabilidad que un residuo dado pueda ser observado en la posicion i-ésima del motivo.
Los ;2 0y |g|=1 "i=l.w "j=1.d. De agui se deduce que se necesitan (w+1)

vectores columnas d-dimensionales para describir |os datos.

Debe notarse, sin embargo, que € cdculo de P(A| S) requiere de formaimplicitae clculo deun
modelo estadistico ¢ =(q,, Q) parala composicion del motivo, € cua a la vez requiere la propia
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distribucion P(A| S) . No debe sorprender entonces la propuesta de una solucion iterativa: se propone
una dineacion iniciad  A? =(a?,....,a?%) y a partir del mismo se determina un modelo estadistico
paralacomposicion q © A partir de q © puede obtenerseun A y luego un q @ a partir de este un
A? |y asi sucesivamente. Se vera como plantear una solucion a este problema.

Suponiendo una distribucion a priori sobre q se integra de manera de evitar un muestreo
condicional sobre q, en términos de Liu (1994) [38] se colapsa g . Luego, @ cdculo de P(A|S) en

términos de  puede expresarse como Sigue:

P(AIS) 1 P(AS) =P(A Sa)da = (A S ) f(a)dg

reemplazando € parametro q por (g,, Q) resulta:

P(A[S) u P(A, S =@ P(S Alg, Q f(q) f(Qda,dQ (33)

Aunque (3.3) no resuelve la mayor dificultad del problema bgo estudio, expresa claramente la
relacion estrecha y complgja entre los problemas de alineamiento y composicion del motivo. En

generd € caculo de integrales dd tipo (3.3) puede resolverse de forma préctica por métodos de
Monte Carlo sujeto a que € nimero de variables no sea elevado (MacKay 2003) y que P(A,S 1, ,Q)

tenga una expresion cerrada. En este problema, estas dos condiciones no se cumplen. En (3.3) las

variables involucradas son las correspondientes al dineamiento y las correspondientes a la
composicién del motivo. Mas alin, no es posible una expresion cerrada de P(A,S |g,,Q) alin

suponiendo una distribucion a priori conveniente.
De la discusiéon anterior surge que una estrategia para resolver (3.3) mediante métodos de
muestreo de Monte Carlo deberia considerar una reduccion significativa del nimero de variables. Sea

A, € dineamiento obtenido sobre & conjunto de secuencias S excluida la secuencia S, . Entonces,

puede demostrarse que P(a, | A, S 1 P(A['S) (pagina 959 de Liu 1994 [38]), siendo a, € inicio
del motivo en la k-ésima secuencia. Dicho de otro modo, la distribucion a posteriori del aineamiento

P(A|'S) puede muestrearse indirectamente a través de P(a, | A}, S), lo cud es particularmente

conveniente porque P(a, | A ,;,S) es univariada. De esta manera se trata a las a;, | * kcomo
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constantes. Consecuentemente la distribucion predictiva condicional de a, es facil de muestrear por

tener todos sus componentes conocidos. Estas consideraciones se reflejan como sigue:
P [A.q: MK P(SA &)L P(S.alAy)

donde P(a, | A.,;,S) puede calcularse directamente usando un modelo {dj,, Q} obtenido sobre

conjunto reducido de secuencias §.,; con aineamiento conocido A ;. Esto implica que

condicionando sobre losvalores &, ,...,8, ,;,a,,,...,&, Y |os datos observados S, € valor de a, puede
sar fécilmente actualizado por muestreo sobre su distribucion condicional predictiva. Luego

P(a, | A K] S) puede muestrearse como sigue:

j+w-1
Iy %Ick,i- j+19

Pla, =]lA. S)H Qé

(3.4)
%0 @

donde ¢, es un residuo de la secuencia k- ésima, Q.- j+1 €s la probabilidad de aparicion del

resduo ¢ enlaposicion i- ésma del motivo, y 0 o es la probabilidad de aparicion del residuo

¢, en & background.

En (3.4) laprobabilidad que € segmento de longitud w en la secuencia k-ésima que comienza en
laposicién | es proporciona a la relacion de likelihood de pertenecer a motivo o pertenecer d
background. En & algoritmo, que se vera luego, este proceso esta referido como muestreo. El moddo

de probabilidades {qo, Q} se calculatomando los valores de A, laactualizacion predictiva.

De estaforma, se pueden actualizar unaa unalas posiciones del alineamiento Aen N iteraciones,
uno por secuencia. Por construccion los valores de A=(a,,.....,a, ) son muestreos de la distribucion
de probabilidad buscada P(A|S). Ademas genera una cadena de Markov con datos ocultos. El
proceso se inicia de nuevo hasta que @ sistema converja a una probabilidad de transicion estacionaria

P(a,,.....ay |S)=P(Al'S queeslo buscado.

A los efectos de calcular (3.3), debe asumirse una distribucion a priori sobre cada una de las
componentes multinomiales de {qO,Q} que capture el problema bgjo estudio y que sea a su vez

computacionalmente conveniente. Una distribucion a priori adecuada en este sentido es la distribucién
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de Dirichlet (MacKay, 2003 [42]). La razon es que la distribucién a posteriori de un vector aleatorio
[q nd] con distribucion multinomial q y distribucion a priori de Dirichlet de hiperparametros
a =(a,....,a,) estambién una distribucion de Dirichlet con hiperpardmetros (a, +n,,.....a4 +n,).
Para el problema de deteccion de motivos simples, n; se interpreta como la cantidad de residuos del

tipo j en & conjunto de S consideradas mientras que los a; se conocen como "pseudocounts’. Mas

(n,+a))

aln, las componentes del valor esperado o media de q; €s " I~ con 1£ jEd, donde nesla
n+a

cantidad total deresduosy a lasumadetodoslos @ .

A continuacion se desarrolla @ algoritmo del muestreo Gibbs, base para la implementacion del
programa GibbsSM.
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34 Algoritmo

La metodologia del agoritmo de muestreo Gibbs redizada en esta tesis esta basado en € que
Lawrence et al. (1993) denominaron site sampler. En ella se supone que existe un Unico motivo
localizado en cada una de las secuencias dadas. El algoritmo se muestraen lafigura 3.1.

Este algoritmo encuentra, en forma automética y sin conocimientos adicionales, una alineacién
loca mdiltiple de ancho w, sin permitir inserciones ni espacios. El patrén que caracteriza los motivos
es obtenido por localizacion del aineamiento que maximice la relacion entre la probabilidad
correspondiente a motivo con la probabilidad del background.

Muestreo Gibbs “site sampler”

Datos: el conjunto de N secuencias y la longitud w del notivo.

Metodologia:

Elegir la posicion de los notivos en forma aleatoria para cada una de |as
. (0) - (0) — (x(0) (0)

secuencias, @; paa j=1,..., N, AV =(a”,....,a")

Repetir

Sel ecci onar una secuencia por vez S(y quitarla
P Calcular Me{(,, Q} dados los valores actuales de A
usando todas |as secuencias nmenos |a k-ésinma. (actualizacién)

P determinar @, deacuerdo a la distribucién predictiva

P(ak |a1(t+l) 7-"-131?.11), (t-i)—]_!'--" a‘g\})a S(- k))

. . .. t+1) _
actualizar la alineacion tomando a,ﬁ ’—ak. (muestreo)

1

Resul ta una nueva apr oxi maci 6n a}“ a partir de a}t) para j =1..N

hasta que converja

Resultados: (,, Q, A

Fig. 3.1. Algoritmo del muestreo Gibbs
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Se supone que se dispone de un conjunto de N secuencias y se busca dentro de cada una de elas
segmentos similares de ancho w especificado. El algoritmo trabaja con dos estructuras de datos que se
actualizan en cada iteracion. La primera es la descripcion del perfil, en forma de un modelo

probabilistico de residuos en cada posicion i =1..w, € vector Q = [ql,....,qw], y las frecuencias de
background d, = (0 5.---,0, ) - Lasegundaes el arreglo de posiciones A={a,k =1..N} .

El algoritmo se inicia determinando en forma aleatoria las posiciones de los motivos en las N
secuencias, obteniendo un vector A® =(a?,....,a) .
En € paso iterativo, una de las N secuencias es elegida en forma aleatoria 0 en un orden

especifico, con € objetivo de encontrar un nuevo Sitio en ella que gjuste megjor e modelo que €

anterior.
Se caculan las matrices de probabilidades del perfil, { ,, Q} tomando los valores actuaes de

A en todas las secuencias menos la quitada. A esta fase del algoritmo se la denomina de actualizacién
predictiva.

Luego, cada segmento de longitud w de la secuencia quitada, la k-ésima, es considerado como un
posible motivo. A cada uno de estos segmentos se le asigna un peso dado por la relacion de

probabilidades de pertenecer a perfil o pertenecer a background.

A= O

i=] qck'O B

A esé peso del segmento que comienza en laposicion j-ésima de la secuencia k de longitud L , con

ancho w. De acuerdo a estos pesos uno de elos es seleccionado en forma aeatoria. La posiciéon de

inicio de este segmento seleccionado es € nuevo sitio @, en la secuencia k-ésima. A esta fase del

algoritmo se la denomina de muestreo.
Este simple proceso iterativo constituye € algoritmo basico. La idea central es que cuanto més
precisa es la descripcion ddl perfil construido en e primer paso, més precisa va a ser la determinacion

delos a, en @ segundo paso, y viceversa. Tomando posiciones a, a azar, la descripcion Q del
perfil no tenderd a favorecer a un segmento en particular. Una vez que un a, correcto ha sido

seleccionado, los Q empiezan a reflgar, aunque imperfectamente, un perfil extendido en las demés
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secuencias. Este proceso tiende a coleccionar nuevos @, correctos, los cuales iran mejorando el
desarrollo del perfil.

Este algoritmo es de hecho un muestreo predictivo donde la probabilidad de determinar e ay en

un tiempo iterativo t depende de los ai anterioresy de las N-1 secuencias restantes.

Estos pasos se repiten hasta converger a un valor que maximice € aineamiento o cuando se haya
iterado una cantidad de veces especificada (como pardmetro del programa).

El problema de identificar estos sitios a partir de un conjunto de secuencias desalineadas se puede
resumir como e problema de encontrar valores del vector A que maximice las similaridades entre los
motivos. Esta similaridad entre segmentos de residuos puede ser representada por la informacion
contenida o distancia de Kullback-Leibler entre e motivo y e background, que puede expresarse
como sigue:

O w O qi'
l=a _, ?:lh(ri,j)logq—".

0,]

Donde h(r, ;) eslacantidad de residuos de tipo j observados en la posicion i-ésima del motivo.

Este vaor es maximo s e motivo esta bien conservado y difiere considerablemente de la
distribucién de background.

Storno y Hartzell (1989) propusieron un primer método, voraz pero efectivo, para solucionar €
problema de localizacion de motivos. En @ escogen e motivo mas probable segun la distribucion de

frecuencias de los residuos, & que maximiza A . En 1993, Lawrence e al. [32] le incorporan

procesos de optimizacion heuristica logrando un agoritmo més rapido y eficiente, evitando caer en
maximos locales, e muestreo Gibbs analizado en esta tesis.
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3.4.1 Implementacion

Se implementd e algoritmo recién descripto utilizando la siguiente notacion:
Notacién

N : cantidad de secuencias

S.....§: secuencias dato

w: ancho del motivo a ser encontrado en las secuencias

n_alphabet : cantidad de residuos en e afabeto. 4 para secuencias de ADN y 20 para

secuencias de proteinas.
Gij : cantidad observada de residuos | enlaposicion i del motivo, con j=1...n_alphabet e

i=1.w.
Coj: cantidad observada de residuos j fuera de los motivos (el background) con

j=1...n_alphabet
Oj : frecuencia dd residuo j ocurridaen laposicion i del motivo, con i=1...w.
P : frecuenciadd residuo j ocurridaen € background
a . vector que contiene las posiciones de inicio del motivo dentro de cada secuencia, con

k=1..N . Estosson los pardmetros ocultos del problema.
bj . pseudocounts para cada residuo, necesarios para eliminar los problemas con las

cantidades nulas en la estadistica bayesiana.
dj : pseudocounts del background.

. o
B: sumadelos pseudocountsdelosresduos. g b
j=1,n_alphabet

Q: sumade los pseudocounts del background. é d,

j=Ln_alphabet
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Datos

v N secuencias en formato FASTA (de proteinas o ADN)
v El ancho w del motivo

Salidas

v" El perfil del motivo (modelo probabilistico)

v Una tabla que contiene por cada secuencia. nombre de la secuencia — posicion de inicio del
motivo- secuencia de residuos del motivo- posicion de terminacion del motivo — los 10
residuos anteriores y posteriores al motivo.

M etodologia

Inicializacion
Una vez que las secuencias son conocidas, las cantidades de cada tipo de residuo son calculadas.

Inicialmente Coj contiene la cantidad total del residuo j dentro de todas las secuencias, y Cj j es

inicializado en O paratodos los valores dei.
Luego de seleccionar en forma aleatoria las posiciones de comienzo de los motivos dentro de las

distintas secuencia, el vector A, sevuelveacalcular los Gjj y los Cgj, y con éllos los gjj y los pj . De

igual forma que el modelado estadistico visto en & Capitulo 2, se sugiere que 1os ¢; iy los Coj sean

suplementados con valores de pseudocounts. Los iy los pj son calculados usando las siguientes

ecuaciones.
C|j + bj . . . .
9 =————= ecuacion 1 : frecuencias de residuos en el motivo
N-1+B
_ G, t+d o . .
P =—F——— ecuacion 2 : frecuencias de residuos en el background
total +Q

total eslacantidad total de residuos en las N secuencias sin contabilizar 1os residuos de los motivos.
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Se puede elegir gjj simplemente proporcional a cjj pero esto implica una probabilidad O para
cualquier residuo que no sea observado. Una solucién comun, cuando son considerados los modelos
multinomiales, es la distribucion de Dirichlet. Pero s existe un conocimiento previo de la densidad de
distribucién de los residuos dentro de la aineacion, estos pseudocounts son valores dependientes de
dicho conocimiento. Si esta informacidn no es conocida, se puede pensar proporciona a la cantidad de

cadaresiduo en las N secuencias dadas.

Inicializacién de los pseudocounts

/I pseudo[j]: pseudocounts del residuo j / pseudo0 = suna de pseudocounts

PSEUDO _RATI O = 0.0001; // Proporcionalidad de pseudocounts
pseudo0 = 0. O0;
for (int n =0; n < nalpha; n++) {

pseudo[ n] = PSEUDO RATIO * tot[n];

pseudo0 += pseudo[n];

[/ tot[n] es la cantidad total del residuo n-ésino del alfabeto.

Fig.3.2. Algoritmo de inicializacién de los pseudocounts
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Iteracion

El agoritmo itera sobre 2 pasos, € predictivo y € de muestreo.

El primer paso , la actualizacion predictiva, selecciona una de las N secuencias, la secuencia z,
en forma aeatoria 0 en forma secuencia (cualquiera de las 2 formas). La secuencia z es quitada

del modelo. Luego se calcula nuevamente los Gij y los Coj para actuaizar los dij ¥y Iosg desde

las posiciones At ] actuaes, excluyendo la secuencia k.

El segundo paso, € de muestreo, todo segmento x de ancho w dentro de la secuencia k es

considerado una posible instancia del motivo. Se ventanea la secuencia k en segmentos de
longitud w. Para cada uno de esos segmentos x, se calcula la probabilidad Qy de ser generado por

el perfil dij. Y la probabilidad Py de ser generado por la probabilidad de background pj- Esto es,
evauar cada segmento x para saber s puede pertenecer o no d perfil.

QX =0 qi . ecuacion 3: eslaprobabilidad de que se generarael segmento x
=1 "
si el mismo pertenecieraa motivo
w
PX =0 pr ecuacion 4: eslaprobabilidad de que se generarael segmento x si el mismo
=1
perteneciera al background
QX
AX = S ecuacion 5: peso del segmento x
X

Secaculad valor A que es asignado como peso a cada segmento x. Después de la normalizacion,

A, da la probabilidad que e motivo en la secuencia k pertenezca a stio x. Con estos pesos

relacionados a los diferentes segmentos X, uno de ellos es seleccionado en forma adeatoria. De este
modo, los X con mayor peso serdn mas probables de ser eegidos que aquellos que tengan menores
valores. Pero como en todo proceso estocastico, no se garantiza escoger € sitio x con € peso mas dto.

A la posicion de inicio de ese segmento seleccionado se la denomina ay , y pasa a ser € inicio del

motivo dentro de la secuencia k-ésima.
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Obtencion de los resultados

Una vez que los pasos de iteracion se realizaron para todas las secuencias, se obtiene un aineamiento

A ={a,,k =1..N} . Paraeste dineamiento, se caculaF.
G
P;

El objetivo es maximizar F, paraello se redlizan varias corridas del algoritmo comparando los

— 8 ) | phabet
F=aLas"""¢c, log

i i ecuacion 6: log-likelihood de laalineacion

valores de F obtenidos en cada unay guardando los perfiles que la hagan maxima.

Algoritmo para hallar el alineamiento mas probable

d obal MaxAl i neaPr ob=0
Repetir para n =1 to nrun
{ Inicializar el alineanmento en forna aleatoria
| ocal MaxAl i neaProb = 0;
mentras (no se encuentre un nmaxino local & iter < iter_nmax)
{ realizar para cada secuencia
{ quitar | a secuencia del alineam ento
real i zar una actualizaci 6n Predictiva
realizar el muestreo con |a secuencia quitada
}
cal cul ar Al'i neaProb
Si (AlineaProb > | ocal MaxAl i neaPr ob)
{ | ocal MaxAl i neaProb = AlineaProb;
maxi no | ocal = verdadero;
}
iter++;
}
Si (I ocal MaxAl i neaProb == d obal MaxAl i neaPr ob)
Salir ( “el nmlximo se encontré dos veces ")
Sino Si (| ocal MaxAl i neaProb > Q obal MaxAl i neaPr ob)
d obal MaxAl i neaProb = | ocal MaxAl i neaPr ob

Fig.3.3. Algoritmo para hallar el alineamiento méas probable
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Estructuras de datos

En & agoritmo se distinguen 2 estructuras de datos que se van actualizando en cada iteracion:

1) laquedescribed perfil. Consiste en 2 arreglos, una matriz g de dimension n_alphabet filas
por w columnas, donde w es € pardmetro que representa € ancho del motivo a buscar, y
n_alphabet es la cantidad de simbolos del afabeto de las secuencias (20 s son proteinas o 4
s son nucledtidos) que contiene las frecuencias de los residuos en cada posicion del patron;
en e programa representado por site freg[ ][ ]. Un vector p de dimensién n_alphabet que
contiene las frecuencias del background, es decir, la frecuencia de los residuos que no
pertenecen alos motivos; en e programa es representado por nonsite freq[ ] .

2) laque contiene las posiciones de comienzo del motivo en cada secuencia. Consiste en un

vector denominado a, donde cada g , conk=1aN, indicael comienzo del motivo en cada

unadelas N secuencias; en € programa representado por pog] |.

3.4.2 Inconveniente

Un inconveniente de este algoritmo es que puede caer en un maximo loca sin encontrar e Optimo.
Paraello en Lawrence et al. (1993) [32] se propone redizar un corrimiento del patron a derecha e
izquierda para ver s e vaor de las probabilidades varian. La idea es insertar un nuevo paso en €
algoritmo denominado shifted. Luego de cada iteracion, se compara € Acon otros aineamientos
corridos aizquierda y derecha en la misma cantidad de posiciones, generamente pequefia, en todas las
secuencias (en € programa gibbs9 95 [GIBBS SOFT] se rediza € corrimiento de sdlo 2 residuos a
izquierda y a derecha). Las relaciones probabilisticas son calculadas para estas 2 posibilidades, y una
es seleccionada en proporcion a sus pesos de probabilidades.
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3.4.3 Complgidad

Sea N lacantidad de secuencias de un alfabeto de d letras, L™ lalongitud media de las secuenciasy w
el ancho del patron. Entonces, s € programa trabga con las secuencias desde disco, como suelen
hacerlo la mayoria de los programas en Bioinformética, € requerimiento de memoria no es mucho:
una secuenciay 3 arreglos, € aineamiento (vector de N elementos) y € perfil (una matriz de d filas 'y
w columnas y un vector de d dementos). S e programa almacena las N secuencias en memoria, €
requerimiento esNL™ y los 3 arreglos (alineamiento y pefil).

La complgidad tempora es mas dificil de calcular. En € primer paso los célculos se basan en
sumas, para hallar los g;; serealizan w(N-1) sumas; paralosp seredizan (N-1)L™ sumas. Este es €
peor caso de disefio, pues se puede tener los cdlculos de los p; realizados a principio del programay
luego en cada iteracion restarle los residuos que figuran en los motivos de cada secuencia, en este caso
habria w(N-1) restas. En & segundo paso € tiempo consumido es aproximadamente wL™
multiplicaciones, donde L™ es la longitud media de la secuenciak . Dado que son N secuencias resulta
lacomplgidad en N L™ w.

Por consiguiente, el nimero total de multiplicaciones necesarias para gjecutar e muestreo Gibbs
es aproximadamente N L™w . Como € valor de L™ es generalmente mayor aN'y a w entonces €l orden

de complgjidad es = O(L™) . Concluyendo que & método tiene complejidad lineal.

3.5 Problemas abiertos sobre muestr eo Gibbs

Frecuentemente a los bidlogos les interesa saber cuales son los motivos en las secuencias sin
especificar e ancho del mismo. Sin embargo, € méodo de determinar motivos del algoritmo antes
descripto requiere que € ancho del motivo sea dato del problema, y permanezca fijo durante la
gjecucion del programa. Por este hecho, se sugiere ampliar este algoritmo incorporandole un rango de
valores de w, de tal manera de determinar € tamafio del modelo méas probable. Asi como también,
redefinir d méodo para permitir espacios dentro del motivo y/o localizar multiples motivos de
diferentes tipos. En este sentido, suele ocurrir que algunas secuencias del conjunto no estén
relacionada con las demas y por consiguiente no tenga motivos en comin. En este caso € algoritmo
debe determinar esta situacion y no considerar ningin motivo en ella. La Ultima observacion esta

relacionada con los pseudocounts. Se plantea en € agoritmo propuesto que los pseudocounts son
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dependientes de la cantidad de residuos de cada tipo en todas las secuencias dadas, la sugerencia en
este caso es permitir introducir un vector de pesos de pseudo-counts que resulte del conocimiento a
priori que se disponga de las propiedades biol dgicas de las secuencias en juego.

3.6 Alternativas al problema de deteccion de motivos

361 MEME

En esta seccion se describe brevemente |os fundamentos del programa MEME (Multiple EM for Motif
Elicitation) desarrollado por Timothy Baley y Charles Elkan5 en 1994 para identificar
autométicamente motivos conservados en un conjunto de secuencias de ADN o de proteinas.
MEME[MEME] requiere que se precise e ancho del motivo, y no considera ni inserciones ni blancos
en & motivo. A diferencia del muestreo Gibbs, MEME resuelve € problema asumiendo un modelo
probabilistico usando EM (ver seccién 2.7) paralaestimacion MLE de los parametros del modelo. En
este caso no se considera la estimacion a priori de la localizacion de los motivos ni de la composicién
de los mismos. Este programa, ademas, determina €l valor de significancia estadistica de cada uno de
los motivos hallados en cada secuencia. Este valor es calculado utilizando la estadistica enunciada por
Karliny Altschul (1990) [30]. Esta informacion adicional permite al bidlogo que se forme una opinion
critica de la validez de los resultados. Incluso se dispone de un servidor web de fécil utilizacidn en
http://meme.sdsc.edu/meme/website/.

A continuaciéon se presenta @ agoritmo que implementa e método EM a la localizacion de
motivos en secuencias biolégicas. Cabe puntualizar que en laaplicacion del método EM a la bisqueda

de motivos, lamatriz Z de posiciéon de los motivos y la matriz Q de composicion de los mismos
estén determinadas considerando todas |as posibilidades con todas | as secuencias.

Sean msecuencias X cuyo motivo se supone de ancho w. Sea Z una matriz cuyos elementos Zij

representan la probabilidad que e motivo comience en laposicion j de la secuencia i, y Q otra matriz

con w+1 columnasy 4 filas (por suponer secuencias de ADN), cuyos elementos qck representan la

probabilidad de aparecer € residuo ¢ en la columna k del motivo; en la columna O estan las
probabilidades del background. En la aproximacion EM se supone tener valores iniciales de Q. A

partir de Q se estiman los valores de Z (paso E) y con dichos valores se re-estiman los valores de Q
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(paso M). Luego se repiten los pasos E y M hasta que los cambiosen Q sean < e. En lafigura 3.4 se
describe @ agoritmo de este método.

Paso E

Sea X; la i-ésimasecuencia, ademés sea Z; =1 si el motivo de la secuencia i comienza en la
posicion j. Los Zij se calculan aplicando Bayesa P(Z;; =1|X;, Q(t)) v P(y] xq®),

P(X;| Z, =1.QM)P(Z, =1)

obteniendo  Zj =137

ij ~ L-

P(X;| Z, =1.Q")P(Z, =1)

>~

T Qos

1
Si se asume que toda posicidn es igualemente probable para el comienzo del motivo, resulta
— (t)
, . PXxi17z,=1QY)
U] L-<\>/v+1 )
a P(Xi|Z,=1Q")
k=1

Laprobabilidad de la secuenciai-ésima suponiendo que el motivo comienzaen el residuo j-ésimo

es
Kl i4y-1 &
P(X, |Zij =1Q) =O Q. .o O A, k- O Q, o
k=1 k=j k=j +w
donde g, , eslaprobabilidad del residuo C, enlaposicionk de la secuencia; cuandok=0se

refiere al background.

Paso M

Se deberecalcular los valores de lamatriz Q a partir de losZ estimados en el paso anterior.

Sea qif,:l) la probabilidad del residuo c en la posicion k en unaiteracion (t+1). Y suponiendo una

distribucion Dirichlet sobre éstos parametros, resulta

n +a
(t+1) - ( Cyk Cyk)
ok N +a

Donde N, = é é Z; eslasumade todoslos valores de Z en todas las secuencias cuya
(I je1=d

posicién k-ésima del motivo comience con €l residuoc.

N= total de residuoscen todas las secuencias — |os residuosc que aparezcan en os motivos.

Los a estan referidos alos pseudocounts.

~ L-wtl

Luego se calculael likelihood de los datos dado el modelo () g P(X 1Z;, =1Q)

Fig.3.4. Busqueda de motivos aplicando EM
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3.6.2 GIBBS

En esta seccion se describe brevemente los fundamentos del programa Gibbs Motif Sampler [GIBBS]
de ahora en mas GIBBS. Fue desarrollado por Eric C. Rouchka y William Thompson dentro del
programa de Bioinformética del Laboratorio de Wadsworth Center. Este programa esté basado en €
trabgjo de Lawrence et al. (1993) para identificar automaticamente motivos conservados en un
conjunto de secuencias de ADN o de proteinas. Este programa implementa e método de muestreo
Gibbs como fue descripto en esta tesis. Sin embargo, a diferencia del muestreo Gibbs implementado
en esta tesis, este programa permite determinar mas de un motivo por secuencia, ademéas mas de un
tipo distinto de motivo en una misma secuencia, y también admite la fragmentacion de los motivos. La
fragmentacion se refiere a considerar a motivo en columnas no consecutivas de la alineacion,
permitiendo una separacion del motivo en varios segmentos no consecutivos. Este programa esta
disponible a través de un servidor web en la pagina  http://bayesweb.wadsworth.org/gibbs/gibbs.html 4, €l
cua permite analizar las secuencias que se le remiten y devuelve via mail € resultado de los motivos
con € perfil respectivo. La version web del GIBBS opera en 3 modos béasicos. site sampling, motif
samplingy recursive sampling. En site sampling [32], se supone que cada secuencia contiene un Sitio
de cada tipo de motivo. En motif sampling [39][46], € usuario provee una estimacion de la cantidad
total de motivos para cada tipo que puede haber en cada secuencia. Con € muestreo recursive [40], €l
usuario debe introducir un limite méximo de la cantidad de sitios por secuencia. Las alternativas motif
samplingy recursive sampling suponen que cada secuencia puede contener varios motivos de cada
tipo o ninguno. De aqui se deduce que agunas de las secuencias analizadas podrian no considerarse a
lahorade redizar laaineacion.

En & Capitulo siguiente, Parte Experimental, se utilizan estos dos programas, MEME y GIBBS, a
los efectos de validar |os resultados arrojados por GibbsSM en su aplicacién a la deteccion de motivos
en secuencias de proteinas del complgjo de iniciacion en los organismos protistas Trypanosoma Cruz
dentro del Proyecto Serra et al. 2003.

4 Eqe programa fue modificado a partir del 21 de julio 2005, a raiz de un intercambio de correspondencia entre William
Thompson ( BrownUniversityCenter for Computational Molecular Biology) y laautorade estatesis.
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Capitulo 4. Parte experimental

“ En Bioinformatica nunca debe confiar se ciegamente en
una computadora, solo un experto humano puede valorar
razonablemente |a validez biol 6gica de |os resultados.”

José Valverde (EMBnet/CNB-Esparia)

4.1 El programa GibbsSM

A los efectos de la aplicacion del muestreo Gibbs para la deteccion de motivos en aineaciones
multiples, se ha desarrollado un programa experimental denominado GibbsSM. Este programa localiza
motivos ssimples de ancho prefijado en secuencias bioldgicas de proteinas o de ADN, sin considerar ni
inserciones ni espacios. Este programa se basd en la metodologia de muestreo Gibbs descripta en
capitulos anteriores. El programa GibbsSM esta escrito en Lenguaje Javay % encuentra disponible en
la pagina web http://www.ele.fceia.unr.edu.ar/~bioinfo/gibbs.

Se eigio d lenguaje Java debido a que produce software portable, es decir, independiente de
la arquitectura de la PC, y funciona en cuaquier plataforma sobre la que haya una maquina virtua
Java disponible. Ademés, a ser un lengugje orientado a objetos, permitio realizar un disefio compacto
y legible del programa; a su vez, las librerias gréficas de Java permitieron redlizar la interfaz del
GibbsSM, mostrada en la fig. 4.2, con bastante celeridad. Por otra parte se dispone en Internet de una
biblioteca de agoritmos y clases en lenguge Java de codigo abierto denominada Weka[65][66],
http: //www.cs.waikato.ac.nz/mi/weka, la cual fue consultada. La licencia de Weka es GPLS, lo que
significa que es de libre distribucion y difusion. Esta biblioteca fue desarrollada por la Universidad de
Waikato, Nueva Zelanda, y contiene un conjunto de algoritmos de machine learning, entre ellos
herramientas de pre-procesamiento, de clasificacion, de regresion, de clustering, y asociacion de datos.
Weka estd disefliado como herramienta orientada a la extensibilidad por lo cua es posible afiadir

nuevas funcionalidades.

S GNU Public License.http://www.gnu.org/copyleft/gpl .html
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El GibbsSM se compact6 como archivo .jar para colocarlo en la pagina web
www.eie.fceia.unr.edu.ar/~bioinfo/gibbs con la intencion que tanto € codigo fuente como la aplicacion de
este software estén disponibles en forma publica. El archivo gibbsSM.jar se puede bajar de la paginay
gjecutar haciendo un doble clic en la aplicacién. Hay que tener en cuenta que las aplicaciones Java no
corren aidadas por si solas. De hecho las aplicaciones convencionales que se utilizan diariamente
requieren de diversos paquetes y bibliotecas de funciones que en algunas ocasiones ya se encuentran
en Windows pero en otras deben ser obtenidas desde Internet en forma libre y gratuita. Tal es el caso
de las aplicaciones creadas con Java. Una aplicacion Java necesita de la Méguina Virtual Java (que la
interpreta) y de una biblioteca de clases (a la que recurre) para poder gecutarse; ambas se encuentran
en € paquete Java Runtime Environment (JRE). Para g ecutar |as aplicaciones Java que se encuentran
en *.jar es necesario disponer del JRE correspondiente a sistema operativo que incluye parametros
gue automédticamente modifican la plataforma para que gjecute los * jar.

4.1.1 Arquitectura

Para ilustrar como fue pensado € programa GibbsSM se redliz6 un esquema con los diferentes
subsistemas que componen la aplicacion y sus interrelaciones, € cua se muestra en fig.4.1. En €
mismo se distinguen claramente cuatro médulos. Entrada, Control, Método Y Vista de resultados.

El médulo Entrada congtituye la interfaz con € usuario. En la misma se adquieren los datos
necesarios para aplicar e método de muestreo Gibbs: € archivo que contiene las n secuencias, el
ancho del motivo, y los parametros opcionaes. Estos Ultimos se refieren a: la cantidad de veces que se
desea redlizar e muestreo Gibbs sobre @ conjunto de secuencias @run), la cantidad méxima de
iteraciones para halar un éptimo loca (ter max), € valor inicia de la semilla para la funcién de
generacion de nimeros aeatorios (random seed), e vaor de proporcionalidad para los pseudocounts
(pseudo ratio), € valor del error para acotar la diferencia entre e meor alineamiento encontrado en la
etapa iter y € dineamiento Optimo encontrado en cada nrun, y la marca de shuffle, que indica s se
debe redlizar un cambio aleatorio en e ordenamiento de las secuencias.

Unavez que lainformacién ingresa a sistema es tomada por € modulo de Control, € cud se
encarga de chequear s los datos ingresados son correctos. En caso de existir algin inconveniente de
consistencia se emite e respectivo mensgje de error. Los tipos de errores contemplados se detallan en
lasiguiente seccion Fuentes de errores comunes en el uso del programa. En este modulo también se
crea e archivo de salida, cuyo nombre es e mismo del archivo que contiene las secuencias aungue la

extension se cambia por gibbs.
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S no se detectaron errores, @ sistema continlia a mdédulo de Método. En este médulo se

realiza lalocalizacion de los motivos de las secuencias dadas como informacion, segin la metodologia
de muestreo Gibbs descripta en los capitulos anteriores. Dentro de este subsistemna se encuentran la

Control
Entrada n secuencias
ancho w
parametrosopcional gs Cisgiss e
los datos de
entrada vy
creacion del
archivo de
salida.
Método Gibbs
Fase
Fud predictiva
@ Fasede
muestreo
éesel mejor
<+ alineamiento?

Vista
de resultados

Fig.4.1. Esquema de funcionamiento del GibbsSM
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fase predictivay la de muestreo que son la base de la metodologia. Una vez finalizado este proceso se
decide s eslamegjor alineacion o no de acuerdo a valor del log-likelihood dado por la ecuacion 6 del
Capitulo 3. S € valor del log-likelihood de la aineacion recién obtenido no es mejor que € que esta

guardado, se descartay se vuelve arepetir e proceso.

Unavez que € método se ha repetido tantas veces como fue fijado por e usuario en e médulo
de Entrada, se pasa d modulo de Vista para establecer l0s resultados del sistema. En este médulo se
recoge la informacion guardada de las posiciones de comienzo del motivo en cada una de las
secuencias y se organiza la sdlida de td manera de encolumnar los motivos en las diferentes
secuencias. Conjuntamente se muestra un maximo de 10 residuos anteriores y posteriores a motivo en
cada secuencia. Ademas de los motivos se presenta € perfil que describe e motivo. Este perfil
consiste de 2 arreglos. una matriz de dimension n_alphabet filas por w columnas que contiene las
probabilidades de los residuos en cada posicion del patron y un vector de dimension n_alphabet que
contiene las probabilidades de background. Cabe recordar que w es dato de entrada y representa €l
ancho del motivo abuscar, y n_alphabet es la cantidad de simbolos ddl afabeto de las secuencias: 20

S son proteinas 0 4 s son nucledtidos.
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412 Lainterfaz

La interfaz con € usuario se disefid de forma ssmple para que € programa pueda ser utilizado por
personas no familiarizada con los ambientes de programacion. Se utilizo € inglés por ser € idioma
mayoritariamente empleado en la comunidad cientifica que trabgja en € areade laBioinformética. La
interfaz se muestraen lafig. 4.2.

* Ami g

iter max 100

e m

random seed 12344

pseuda ratio 0.001
i g View results
errar 0.00001

shufle [

Fig. 4.2. Interfaz del programa GibbsSM
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Para gjecutar €l programa son necesarios 3 datos fundamentales:

1

2)
3)

El archivo que contiene e conjunto de secuencias en formato FASTA. Se debe usar € botdn
examine gque permite ubicarlo. Es de notar que las secuencias en e archivo deben estar
separadas por un renglén en blanco.

Lalongitud del motivo (motif width). Debe ser un nimero entero.

El tipo de secuencias. aminoécidos o ADN. Para seleccionarlo se debe pulsar € botdn

correspondiente. Por default el programa considera que son aminoé&cidos.

L as demas opciones permiten e control de los parametros de gjecucion del programa:

4)

5
6)

7)
8)

9

nrun, es e nimero de veces que se desea redizar e muestreo Gibbs sobre € conjunto de
secuencias, debe ser a menosigua auno. Por defecto es 5.

iter max, la cantidad maxima de iteraciones para hallar un éptimo local. Por defecto es 100.
random seed, valor inicia de la semilla para la funcién de generacién de nimeros de
aeatorios. Por defecto es 12345.

pseudo ratio, valor de proporcionalidad paralos pseudocounts. Por defecto es 0.001.

error, paraacotar la diferencia entre e mejor alineamiento encontrado en la etapa iter y el
alineamiento 6ptimo encontrado en cadanrun. Por defecto es 0.00001.

shuffle, realiza un cambio aeatorio en € orden de las secuencias dadas. Por defecto no esté4
habilitado.

Botonesen lainterfaz

Clear, permite borrar e nombre del archivo y pone los diferentes pardmetros opcionales en sus

valores por defecto.

Run Gibbs, permiteiniciar la gjecucion del programa de muestreo Gibbs,

Cancel, permite cancelar la g ecucion.

View results, muestra los resultados del archivo.gibbs en una ventana de lainterfaz.
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4.1.3 Fuentesdeerrorescomunesen € uso del programa

Los errores mas comunes d Utilizar este programa son:

1-

L os car acter es que componen las secuencias no son admitidos. es € error més comun que se
puede presentar. Se presenta cuando |os caracteres que componen las secuencias contenidas en €
archivo no sean reconocidos como aminoacidos o nucledtidos, dependiendo en cada caso del
alfabeto utilizado. Un mensgje de error muestra que simbolo no pertenece a dicho dfabeto y la
gecucion del programa se detiene. Para solucionar este problema se debe editar e archivo de
secuencias y asegurarse que todos los residuos de las secuencias pertenezcan a afabeto
seleccionado. Por otra parte las secuencias deben estar en formato FASTA, y entre ellas debe

haber un renglén en blanco.

No colocar € archivo que contiene las secuencias: cuando no se coloca ningin nombre de

archivo en el espacio reservado en examine, y se gjecuta e programa. El programa no se gjecuta.

La longitud del motivo es mayor que la secuencia: puede suceder que € ancho del motivo a
buscar sea mayor que lalongitud de alguna secuencia. En este caso se muestra un mensaje de error
y la gecucién del programa se detiene. La solucion es colocar un ancho de motivo coherente con

€ conjunto de secuencias.

En la seccién siguiente se analizardn grupos de secuencias bioldgicas relacionadas con € Proyecto

Trypanosoma cruzi obtenidas en € IBR [56].
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4.2 Deteccion de motivosen € Trypanosoma cruz

Para testear € funcionamiento del programa GibbsSM se prepararon cuatro grupos de secuencias de
proteinas. Estos grupos analizados fueron obtenidos de la base de datos Pfam [PFAM] bgo la
superviséon del Dr. Esteban Serra del  Ingtituto de Biologia Molecular y Celular de Rosario de la
Facultad de Ciencias Bioguimicas y Farmacéuticas de la Universidad Naciona de Rosario, Republica
Argentina, en e contexto del Proyecto Caracterizacion de factores basales de transcripcion en
parasitos protozoarios, CONICET (Serra et al. 2003-2004 [56]). Este Proyecto se redizd en
colaboracion del grupo de Parasitologia Molecular del Instituto de Biologia Molecular y Celular de
Rosario. En dicho laboratorio se desarrollan proyectos de biologia experimental sobre distintos
modelos parasitarios, con particular énfasis en @ protozoo Trypanosoma cruz, responsable de la
enfermedad de Chagas. El proyecto genoma de este parésito se ha desarrollado durante los Ultimos
afios de modo tal que un “draft” del mismo sera publicado préximamente. Trypanosoma cruz, al igual
gue otros parasitos protozoos, presenta una ata divergencia a nivel de secuencia con los organismos
eucariota® més estudiados, por lo que € andisis de las secuencias gendmicas mediante las
metodol ogias clésicas de alineamiento globa o local son insuficientes para la identificacidn de genes
de interés. Esta limitacion puede ser sobrellevada mediante € uso de programas de definiciéon y
busgueda de dominios, como € desarrollado en la presente Tesis.

Latotalidad de las pruebas fueron g ecutadas en una PC con procesador tipo Pentium |1 450MHz
con 128MB de RAM 'y disco rigido de 10GB.

6 cuyas célulastienen nticleo
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421 Secuenciasanalizadas

Se seleccionaron cuatro grupos de secuencias 7 para comparar € rendimiento del programa GibbsSM
con otros programas de deteccion de motivos disponibles pablicamente. Para € presente estudio los
grupos corresponden a cuatro familias de proteinas. Estos grupos fueron seleccionados teniendo en
cuenta su importancia para los proyectos que se llevan a cabo en e Laboratorio del IBR. Se considerd
ademas la experiencia que se contaba con respecto a los mismos en €l laboratorio de modo de fecilitar
cuaquier andisis posterior de los resultados. Por otra parte, 10s grupos se eligieron de tal manera que
representaran distintas situaciones que permitiesen comprobar el funcionamiento del programa. Se
juzgd conveniente que los grupos fueran divergentes en su funcién y que no se encuentren
relacionados entre si a nivel de secuencia. Para conformar dichos grupos, las secuencias fueron
obtenidas en formato Fasta de la base de datos Pfam [PFAM] . Los grupos se identificaron como
Bromodominio, Ciclina, Glutation S-transferasa y TFIIB. Los dominios de estas secuencias
representan grupos de proteinas de interés para distintos procesos vitales de los parésitos como son los
mecanismos de defensa a estrés oxidante (GST), de regulacion ddl ciclo celular (Cicling), de
regulacion basal de la transcripcion (TFIIB) y de remodelacion de la cromatina (Bromodominio). Las
GSTs, por giemplo, constituyen una familia de proteinas homogénea en cuanto a tamafio, estructuray
funcion, con dos dominios presentes en todos los miembros de la familia. La familia con dominio
TFIIB, se encuentra formada por tres grupos de tamafio distinto, que poseen una repeticion divergente
del dominio. Lafamilia de las Ciclinas es una familia de proteinas con gran variedad de tamafio con un
tnico dominio, € cual ademés se encuentra lgjanamente relacionado con € dominio TFIIB.
Finamente, las proteinas con Bromodominio forman una familia completamente divergente de
proteinas con distintas funciones, que solo se encuentran emparentadas por la presencia del dominio.
Seguidamente se describe brevemente como se obtuvieron los grupos de secuencias a analizar

y las caracteristicas de cada uno de dlos.

7 Lic. Leonardo Ornel la(IBR-FCEIA, UNR), comunicacion privada
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4.2.2 Procesamiento delos grupos de secuencias

Iniciamente cada una de las secuencias de los diferentes grupos fueron obtenidas en formato Fasta de
Pfam [PFAM] . Pfam es una base de datos de perfiles tipo HMM, que contiene méas de siete mil familias
de proteinas. Pfam trabgja con dominios, es decir, cada perfil HMM se corresponde con un dominio,
aungue no necesariamente cumplan la definicion de dominio estructural independiente, sSino més bien
suelen ser regiones caracteristicas de una determinada familia de proteinas. Ademés de las ventgjas
gue de por si tiene esta clasificacion, Pfam resulta Util para: andizar las dineaciones multiples que
contiene, estudiar la organizacion de dominios de las proteinas, examinar la distribucién filogenética
de las proteinas que presentan e dominio, y ver la estructura tridimensional de los dominios, cuando
ésta se conoce.

A continuacion se procesaron los grupos Ciclina 'y GST utilizando € programa MEGA3
(Kumeas, S; TamuraK; Nei, M [MEGA] ) para obtener una matriz de distancias entre las proteinas
asociadas a cada uno de los dominios. A su vez, dichas matrices fueron utilizadas para obtener 2
subgrupos parcides de secuencias, de tal manera que las distancias entre las secuencias de cada
subgrupo fueran mayores 0 menores a un determinado vaor limite. Este vaor limite depende de la
matriz de distancias origina y se selecciona de tal manera que se asegure un minimo de proteinas en
cada subgrupo. De esta forma se garantiza que las distancias dentro de cada uno de estos subgrupos
son similares. El objetivo de dicha particion fue anadlizar € comportamiento del programa bgo
digtintas condiciones de trabgjo. Aprovechando la estructura de grafo de la matriz de distancias, los
distintos subgrupos fueron obtenidos utilizando una version de prueba del programa Ucinet para
Windows version 6.59 (Borgatti, S.P., Everett, M.G. y Freeman, L.C. 2002. Ucinet for Windows:
Software for Sociad Network Analysis. Harvard, MA: Anaytic Technologies). Los grupos
Bromodominio y TFIIB no fueron sometidos a este estudio. Las secuencias del  grupo THIIB fueron
elegidas con € objetivo de exhibir en esta tesis los resultados de la comparacién de los resultados de
diferentes programas, debido a que su motivo es pequefio con relacion a de los demés grupos
analizados.
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4.2.3 Detalledelos grupos de secuencias

BROMODOMINIO

El bromodominio se trata de un motivo de aproximadamente 110 residuos de longitud que se
encuentran en una gran variedad de proteinas de mamiferos, invertebrados y levaduras. En un
principio estas proteinas fueron aidladas de la cromatina, sin embargo actuamente se conocen
proteinas con bromodominio que no se encuentran en € nucleo. Si bien se desconoce la funcion
precisa de los mismos, se han descripto que participan en interacciones proteina-proteinay que juegan
un rol importante en e ensamblado y/o actividad de compleos multicomponentes involucrados en la
maquinaria transcripcional. Recientemente se ha postulado que la acetilacion de proteinas, proceso en
el cua las proteinas con bromodominios jugarian un rol esencia, seria un nuevo mecanismo de
sefializacion intracelular. De este modo € estudio de las proteinas con bromodominio puede aportar
nuevos datos sobre los mecanismos de transduccién de sefid que culminan con la expresion
diferencia de genes diana. Es de notar que en cada secuencia puede aparecer uno 0 mas
bromodominio. Sin embargo, se recuerda que € programa GibbsSM sdlo locaiza un Gnico motivo por
secuencia. En total fueron analizadas 67 secuencias para € grupo bromodominio, de las cuales 17
fueron eliminadas por estar duplicadas. Las restantes 50 secuencias bromodominio tienen longitudes
gue varian de 300 a 3200 aminoé&cidos.

Lalongitud del motivo fue determinada en 110 residuos en la aineacién que dispone Pfam.

GLUTATION STRANSFERASA (N-terminal)

Estas proteinas representan una barrera de proteccion a la accion de compuestos atamente reactivos
(tanto exégenos como enddgenos) que por su reactividad pueden producir dafio en estructuras
celulares. En € caso de |os parasitos en particular, es conocido que se trata de organismos con algunas
deficiencias en los distintos sistemas enzimaticos de proteccion a estrés, por 1o que € estudio de las
GSTs puede develar nuevos posibles blancos para € disefio de drogas terapéuticas. En € caso de
T.cruz, no han sido descripto actividades de tipo GST, sin embargo han sido encontradas agunas
secuencias con dominios de tipo GST dtamente divergentes, que no pueden ser detectados mediante
programas de aineamiento globa o loca comunmente utilizados. En tota fueron andizadas 61
secuencias GST N-terminal para este grupo, cuyas longitudes varian desde 190 a 1264 aminoéacidos,

sin embargo se observa que en su mayoria tienen longitudes que no superan los 250 residucs.
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Se andiz0 la matriz de distancias entre las secuencias de este grupo que emitié & programa MEGAS3.
Y se conformaron 2 subgrupos|os cuaes se determinaron a partir de unaidentidad del 35%.

Subgrupo mayor o igua 35%: Se agruparon 12 de las 61 secuencias que tienen una identidad mayor
oigual a 35%.

Subgrupo menor a 35%: Se agruparon 21 de las 61 secuencias que tienen una identidad menor
a 35%.

Lalongitud del motivo fue determinada en 105 residuos por la aineacion que dispone Pfam.

CICLINAS

Las ciclinas y sus reguladores, las ciclinas kinasas son las que permiten la progresién del ciclo celular,
hacia la divisién celular, o bien detienen esta progresion, en e caso en que las condiciones externas o
fisologicas de la cdlula no sean adecuadas para la divison. Han sido encontrados homologos de
ciclinas en varios virus, incluyendo € herpesvirus simiri y € herpes virus asociado ad sarcoma de
Karpos. Estas proteinas viraes difieren de sus contrapartes celulares en que han ganado nuevas
funciones y perdido otras, lo cual genera una desregulacion ddl ciclo celular a favor del virus. En €
caso de los parasitos unicelulares, como T. cruz, las ciclinas son las que regulan la division celular y
por lo tanto & desarrollo de los parésitos. Estos mecanismos de regulacion son hasta e momento poco
conocidos, yaque T. cruzi se desarrolla en distintos huéspedes, por lo cua las sefides de regulacion y
aun las ciclinas involucradas pueden diferir a lo largo dd ciclo de vida del parésito. En tota fueron
analizadas 142 secuencias para este grupo, cuyas longitudes varian desde 200 a 1000 aminoécidos, sin
embargo en su mayoria sus longitudes no superan |os 400 residuos.

Se andiz6 la matriz de distancias entre las secuencias de este grupo que emitio € programa MEGAS.
Y se conformaron 2 subgrupos en funcion del dominio carboxilo terminal, los cuales se determinaron
apartir de unaidentidad del 23%.

Subgrupo mayor o igua 23%: Seagruparon 23 de las 142 secuencias de ciclinas cuyos dominios

carboxilo terminal tienen unaidentidad mayor o igual a 23%.

Subgrupo menor a 23%: Se agruparon 24 de las 142 secuencias de ciclinas cuyos dominios

carboxilo terminal tienen unaidentidad menor al 23% .

Lalongitud del motivo fue determinada en 122 residuos por € aineamiento disponible en Pfam.
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TFIIB

En eucariotas, la transcripcion es llevada a cabo por tres ARN polimerasas diferentes, ARN
polimerasal, Il y |1, cada una de las cuales es responsable de la transcripcion de un grupo diferente de
genes. La sdeccion de los genes transcriptos se redliza a través de secuencias promotoras
caracterigticas para cada una de las ARN polimerasas. Se supone que e factor de transcripcion TFIIB
es de central importancia en la transcripcion de genes de clase I1. Junto con otros factores TFIIA,
THID, TFIE, TFIF, THIG y TFIIH, interaccionan con regiones especificas del ADN regulando la
iniciacion de la transcripcion de la ARN-polimerasa |1. El factor de transcripcion 11B se asocia con
TFID y TIIFA unidos a ADN para formar un complegjo ternario TFIID-11A-IBB (DAB) € cud es
reconocido por la ARN-polimerasa. El dominio TFIIB, también se encuentra en uno de los
componentes de TFIIIB, un factor basal especifico de la ARN polimerasa 1l y en TFB un factor de
transcripcion de Archeabacterias. Esto hace a dominio TFIIB extremadamente interesante desde e
punto de vista evolutivo, ya que se trata de uno de los dominios relacionados con la regulacion de la
transcripcidn mas antigua.

Este dominio, también ha sido relacionado con el dominio ciclina, sobre todo en secuencias de
TFIIB atamente divergentes. Esto tiene sentido biolégico ya que TFIIIB podria estar regulado
durante € ciclo celular y podria significar que estos dos grupos de proteinas atamente divergentes
entre si podrian haberse originado a partir de un grupo comin de proteinas ancestrales. De ser asi, los
dominios ciclinay TFIIB serian la clave para € establecimiento y € desarrollo del ciclo celular. Para
este estudio sdlo se propusieron 23 secuencias de la familia de factores de transcripcion TFIIB para ser

analizadas. Lalongitud del motivo fue establecida en 10 residuos 8.

8 Lic. Leonardo Ornel la(IBR-FCEIA, UNR), comunicacion privada
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4.3 ResultadosExperimentales

A los efectos de evaluar la consistencia de resultados arrojados por GibbsSM, se redizaron pruebas
adicionales con dos paguetes de software de uso estandar para € problema de deteccion de motivos:
GIBBS[GIBBS Yy MEME [MEME] . Lae€eccion de GIBBS fue motivada porque usa la metodologia de
estatesis [32][46]. Laeleccion de MEME, en cambio, respondi6 a que su uso estd muy difundido en el
ambito bioldgico. A diferencia de GibbsSM, GIBBS puede localizar varios motivos en cada una de las
secuencias y permite realizar fragmentacion del motivo. Sin embargo, para que la comparacion sea
fiable se solicitd un anico motivo por secuencia. A su vez MEME requiere, a igual que GibbsSM,
gue se prefije € ancho del motivo y no considera ni inserciones ni blancos en € motivo. Para mas
detalles de los mismos remitirse ala seccion 3.6. donde se realiz6 una descripcion de los mismos.

Cabe aclarar que los detalles de los resultados de los grupos Bromodominio, Glutation S-
transferasa y Ciclina no se incluyen en esta presentacion por ser los motivos de estos grupos muy
extensos: 110, 105 y 122 respectivamente. No obstante, se encuentran disponibles en la pagina web de
estatess http://www.eie.fceia.unr.edu.ar/~bioinfo/gibbs y Se anaizan en la siguiente seccion.

L os resultados de los motivos del grupo de secuencias de factores de transcripcion THIIB son los
gue se eligieron parailustrar estatesis.
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Las condiciones iniciales para € grupo de secuencias dd factor de transcripcion TFIIB, incluyen las

23 secuencias en formato FASTA, un ancho de motivo en 10, € tipo de secuencia: proteinas, e vaor

de la semilla de aeatorizacion: 12345, la proporciondidad de pseudocount: 0.001, la cantidad de

iteraciones = 4 (para detener € proceso de muestreo Gibbs), |a cantidad méxima de lazos de repeticion

para cacular e MAP= 5, e error maximo entre dos aproximaciones del MAP= 0.001, y no se

reordenaron las secuencias (shuffle en false)

Condi ci ones iniciales

File of sequences = T23.txt
# of sequences = 23

notif wdth = 10

# al pha =21

random seed = 12345
Pseudocount ratio = 0.0010

Runs = 4
Iteration 5 | oops
Epsilon = 1.0E-5
Shuffle fal se

(al phabet <ARNDCQEGHI LKMFPSTWVX>)
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Resultado del GibbsSM

En la Tabla 4.1 se observa la dineacion de los motivos de las secuencias del grupo TFIIB que se
obtuvo con & programa GibbsSM. Este resultado es mostrado en pantalla'y a su vez grabado en un
archivo con igual nombre a de las secuencias pero con extension gibbs. Este archivo esta disponible
en la pagina web http://www.eie.fceiaunr.edu.ar/~bioinfo/gibbs. El programa GibbsSM muestra €
alineamiento de las secuencias y a continuacién € modelo estadistico de este perfil constituido por la
matriz de probabilidades del motivo y e vector de probabilidades del  background, valores que se
muestran en la Tabla 4.2. Finamente dispone de log-likelihood ratio del mejor alineamiento
encontrado y € tiempo de gecucion.

Tabla4.1. Alineamiento de los motivos del grupo TFIIB dado por GibbsSM

Sequences pos_ini sites pos_end

Hono2B | kgrandai a 161 SACLYI ACRQ 170 egvprtfkei
Hono3B trgr kmahvi 133 AACLYLVCRT 142 egt phm | di
Dr 0s2B | kgr sndaka 160 SACLYI ACRQ 169 egvprtfkei
Dr 0s3B trgrksthiy 134 AACVYMICRT 143 egtshl lidi
Ar ab2Ba srgrnqgdal | 152 AACLYI ACRQ 161 edkprt vkei
Ar ab2Bb rrgkkl nai c 162 AASVSTACRE 171 I gl srtlkei
Soy2B srgrnqgdal | 153 AACLYI ACRQ 162 edkprt vkei
Caenoel 2B | rgknneaga 151 AACLYI ACRK 160 dgvprtfkei
Xenol ae2B | kgr sndai a 161 SACLYI ACRQ 170 egvprtfkei
Candal 3B vqgr rsnnvl 135 ATCLYVACRK 144 ert hhm i df
Schi zpon2B | kgkssqgsi i 165 AACI YI ACRQ 174 gkvprtf nei
Saccer 2B | kgksnesi m 173 AASI LI GCRR 182 aevartfkei
Saccer 3B vqgr rsqnvi 127 ASCLYVACRK 136 ekt hhmi i df
Ghill 2B1 vi nkkvdl yi 117 | SCLYM SRF 126 ekt phl | vdf
Ghi |1 2B2 nygr nyi sva 256 AASI YWSQ 265 pnl snncnl k
Dycti 02B tkgragtrlva 121 AACLYI VCRR 130 ertphllidf
Met j a2B i rgrsiegvv 532 AAAI YAACRR 541 crvprtl dei
Met t her 2B i rgrsiegvv 169 AASL YAACRK 178 cnvprtl dei
Aer oper 2B trgrsiesiv 170 AASLYAASRI 179 hgl phsl t di
Sul f shi 2B Vrgrsi esvv 167 AAAI YAACRR 176 nkl art | dei
Ar chful 2B i rgrsiegvv 185 AAALYAACRQ 194 agvprtl dei
Pyroc2B vrgrsl esma 168 AAAVYAACRI 177 rgi prsiddi
G ardia trgrrnnlla 116 AALLYI VGRQ 125 hnl shl I'i dy

En la primera columna de la Tabla 4.1 se observan los nombres abreviados de las secuencias
andlizadas. La tercera y quinta columnas se indica donde comienza y termina e motivo dentro de la

secuencia (en numero de residuos). En la segunda y sexta columna se exhiben los 10 residuos
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anteriores y posteriores a motivo. Mientras que, en la cuarta columna, y en mayusculas se muestra €

motivo en cada una de las 23 secuencias.

Tabla4.2: Perfil del motivo del grupo TFIIB con GibbsSM

Matriz de probabilidades del motivo

#pos 1 2 3 4 5 6 T & 9 -7 10

=

0,608| 0,639|0,147| 0,024| 0,024| 0,208| 0,516| 0,024| 0,024| 0,024
0,006| 0,006| 0,406| 0,006| 0,006| 0,006| 0,006| 0,590| 0,006 0,006
0,017| 0,017| 0,017 0,017 0,017|0,017|0,017| 0,017 0,017 0,017
10,024\ 0,024| 0,024| 0,024| 0,024| 0,024| 0,024|0,024| 0,024| 0,055
0,008| 0,008| 0,008| 0,008| 0,008| 0,008| 0,008| 0,008| 0,008| 0,039
0,018| 0,018| 0,018| 0,018| 0,018| 0,018| 0,048| 0, 048| 0,018 0,018
0,005| 0,005| 0,005| 0,005| 0,005| 0,005| 0,005| 0,005| 0,005 0,005
0,052| 0,021|0,021| 0,175 0,021 0,3z28| 0,052|0,021| 0,021| 0,113
0,023| 0,023| 0,023| 0,023| 0,023| 0,023| 0,023|0,023| 0,023| 0,146
0,025| 0,025| 0,056| 0,486 0,056| 0,056| 0,025|0,025| 0,025 0,025
0,006| 0,006| 0,006| 0,006| 0,006|0,068| 0,006| 0,006| 0,006 0,006
0,013| 0,013| 0,013| 0,013| 0,013| 0,013| 0,013| 0,013| 0,013| 0,013
0,011|0,011|0,011|0,011| 0,011|0,011|0,011|0,011| 0,011 0,011
0,009| 0,008| 0,008| 0,009| 0,009 0,009 0,009| 0,002| 0,040| 0,255
0,0z0|0,0z0| 0,020| 0,020| 0,020/ 0,0z0| 0,020| 0,020| 0, 696| 0, 143
0,115| 0,084| 0,176| 0,023| 0,054| 0,023| 0,023| 0,115| 0,023| 0,023
0,015| 0,046| 0,015| 0,015| 0,015| 0,046| 0,046| 0,015| 0,015 0,077
0,017| 0,017|0,017| 0,109 0,017|0,109|0,140| 0,017 0,017 0,017
0,001| 0,001| 0,001| 0,001| 0,001 0,001|0,001|0,001| 0,001| 0,001
o,007| 0,007| 0,007 0,007| 0,653| 0,007| 0,007 0,007 0,007 0,007
0,000| 0,000( 0,000( 0,000| 0,000/ 0,000| 0,000(0,000( 0,000 0,000

MiHk(EH| AR |wHea|IREHE|IP|E(H S (HH|S |~

Probabilidades del Background
A: 0,0769 C 0,0174
H 00,0155 1: 0,0719
P: 0,0373 Q 0,0304
W 0,0054 Y: 0,0230

0,0604 E: 0,0834 F: 0,0286 G 0,0602
0,0803 L: 0,0860 ™M 0,0207 N 0, 0467
0,0666 S: 0,0786 T: 0,0523 V: 0,0582
0, 0000

| og-1ikelihood ratio = 534.1055127615554

Ti enpo de ej ecuci 6n = 2 segundos
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Resultado del GIBBS

En la Tabla 4.3 se observa la alineacion de los motivos de las secuencias del grupo TFIIB obtenidas
con € programa de Rouchka et al. disponible en la web [GIBBS] ad momento del desarrollo de esta
tesis. El resultado de este programa es enviado por e-mail a destinatario que solicité su servicio, €
mensgje origina esta disponible en la pagina web http://www.eie.fceia.unr.edu.ar/~bioinfo/gibbs. Este
mensgje contiene las condiciones inicides, € alineamiento de los motivos y e modelo estadistico
congtituido por la matriz de probabilidades del motivo y e vector de probabilidades del  background,
valores que se muestran en la Tabla 4.4. Findmente dispone del valor ded MAP y d tiempo de
gecucion.

Tabla4.3: Alineamiento de los motivos del grupo TFIIB dado por GIBBS
# pos_i ni Motif El ement pos_end Sequences
1, 161 ndai a SACLYI ACRQ egvpr 170 Honmo2B
2, 133 mahvi AACLYLVCRT egtph 142 Hono3B
3, 160 ndaka SACLYI ACRQ egvpr 169 Dr 0s2B
4, 134 sthiy AACVYMICRT egtsh 143 Dr 0s3B
5, 152 gdal | AACLYI ACRQ edkpr 161 Ar ab2Ba
6, 162 I nai c AASVSTACRE | gl sr 171 Ar ab2Bb
7, 153 gdal I AACLYI ACRQ edkpr 162 Soy2B
8, 151 neaga AACLYI ACRK dgvpr 160 Caenoel 2B
9, 161 ndai a SACLYI ACRQ egvpr 170 Xenol ae2B
10, 135 snnvl ATCLYVACRK erthh 144 Candal 3B
11, 165 sqgsii AAC YI ACRQ gkvpr 174 Schi zpon2B
12, 173 mesi m AASI LI GCRR aevar 182 Saccer 2B
13, 127 sgnvi ASCLYVACRK ekthh 136 Saccer 3B
14, 117 vdlyi | SCLYM SRF ektph 126 Ghil | 2B1
15, 256 yi sva AASI YWSQ pnlsn 265 Ghil |l 2B2
16, 121 trlva AACLYI VCRR ertph 130 Dycti 02B
17, 532 i egvv AAAI YAACRR crvpr 541 Met j a2B
18, 169 i egvv AASLYAACRK cnvpr 178 Met t her 2B
19, 170 i esiv AASLYAASRI hgl ph 179 Aer oper 2B
20, 167 i esvv AAAl YAACRR nkl ar 176 Sul f shi 2B
21, 185 i egvv AAALYAACRQ agvpr 194 Ar chf ul 2B
22, 168 | esma AAAVYAACRI rgipr 177 Pyroc2B
23, 116 nnlla AALLYI VGRQ hnl sh 125 Gardia

La primer columna indica € nimero y la Ultima € nombre de cada una de las secuencias del
grupo THIB. La segunda y la sexta columna sefidlan donde comienzay finaliza el motivo dentro de la
secuencia (en nimero de residuos). La tercera y quinta columnas indican los 5 residuos anteriores y
posteriores d motivo. La cuarta, en letras mayUsculas, esta resaltado € motivo en cada secuencia.
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Luego del aineamiento, se muestra la matriz del modelo de probabilidades del motivo, tanto de los
motivos como del background.

Tabla4.4: Perfil del motivo del grupo TFI1B con GIBBS

Matriz de probabilidades del motivo

Pos. # 1 2 T3 4 L] B 7 83— 9 10
A 0.755|0.795|0.166 |0.007 |0.007 |0.245|0.640|0.007|0.007 (0.007
C 0.002|0.002 |0.516|0.002 |0.002 |0.002 |0.002 |0.755|0.002 |0.002
D 0.005|0.005|0.005|0.005|0.005|0.005|0.005|0.005|0.005(0.005
E 0.0o0%|0.007%|0.007|0.007|0.007 |0.007|0.007|0.007|0.007(0.047
F 0.0035|0.003 |0.0035 |0.003 |0.003 |0.003 |0.003 |0.003 0,003 |0.042
& 0.005|0.005|0.005|0.005|0.005|0.005|0.045|0.045|0.005(0.005
H 0.001|0.001|0.001|0.001|0.001|0.001|0.001|0.001|0.001(0.001
I 0.046|0.007|0.007|0.204|0.007|0.402 |0.046|0.007|0.007(0.125
K o.0o0% 0,007 |0.007|0.007|0.007 |0.007|0.007|0.007|0.007(0.165
L 0.005|0.005|0.047|0.601|0.047 |0.047|0.003 |0.003|0.003 |0.003
H 0.002|0.002 |0.002 |0.002 |0.002 |0.0581|0.002 |0.002|0.002|0.002
H 0.004|0.004|0.004|0.004|0.004 |0.004|0.004|0.004|0.004 (0.004
P 0.0035|0.003 |0.0035 |0.003 |0.003 |0.003 |0.003 |0.003 0,003 |0.003
Q 0.003|0.003|0.003|0.003 |0.003 |0.003|0.003 |0.003|0.042 (0.319
R 0.006|0.006|0.006|0.006|0.006|0.006|0.006|0.006|0.876 0. 164
s 0.1z6|0.086|0.205|0.007|0.047 |0.007 |0.007|0.126|0.007 (0.007
T o.005|0.044 |0.005|0.005|0.005|0.044 |0.044 |0.005|0.005(0.054
v 0.005|0.005|0.005|0.124|0.005|0.124|0.163 |0.005|0.005(0.005
L 0.000|0.000|0.000|0.000|0.000|0.000|0.000|0.000|0.000(4d.000
Y 0.002|0.002 |0.002 |0.002 |0.002 |0.002 |0.002 |0.002|0.002|0.002

Probabilidades del Background
A 0,0770 C 0,0174
H 0,0155 1[: 0,0719
P: 0,0373 Q 0,0304
W 0, 0054 Y: 0,0230

0,0604 E 0,0834 F: 0,0286 G 0,0602
0,0803 L: 0,0860 M 0,0207 N 0,0467
0,0666 S: 0,0786 T: 0,0523 V: 0,0582
0, 0000

X " X Q9

Log Motif portion of MAP for motif a = -310.31385 (log negativo )
El apsed tine: 6.980000 secs
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Resultado del MEME

En la Tabla 4.5 se observa la alineacion de los motivos de las secuencias del grupo TFIIB obtenidas
con d MEME disponible a momento del desarrollo de esta tess [MEME] . El resultado de este
programa es enviado por email a destinatario que solicité su servicio, € mensge origind esta
disponible en la pagina web http://www.eie.fceia.unr.edu.ar/~bioinfo/gibbs. Este mensgje contiene las
secuencias que se andizan, las condiciones iniciales, € aineamiento de los motivos y, ademés las
secuencias aparecen listadas en orden creciente de la significancia estadistica del motivo -value)
[6][30]. El p-value da la probabilidad de encontrar un aineamiento con un score igual 0 megjor a un
score dado. El vaor de p-value es calculado relacionando € score del alineamiento observado con la
distribucion de scores esperada calculada sobre un conjunto de secuencias aleatorias de igual longitud
y composicion como la secuencia que se estd analizando. Para mayor detalles del p-value remitirse a
Bailey et al. 1998[6] y Karlin et al. 1990 [30]. Finalmente se muestran, en forma gréfica, los motivos

encontrados en cada una de |as secuencias.

Tabla4.5. Alineamiento de los motivos del grupo TFI1B dado por MEME

NAME START P-VALUE SITES

soyeB 153 7 15e-14 SRGENQDALL AACL IACRQ EDEPRTVEEI
ArabZBa 152 7.15e-14 SEGRNCDALLL AACLIACRQ EDEPRTVEEI
Schizpom2B 165 2.33e-13 LEGESS0SII AACT 'IACRQ GEVPRTFMEI
Caenoel2B 151 6 98e-13 LEGENMNELQL ARCL IACRE DLGYPRTFEEI
Henolac2B 161 1.2%e-12 LEGRZNDAIA SACL IACRQ EGVPRTFEEI
Dros2BE 160 1.2%e-12 LEGEZNDAEAL SACL IACRQ EGVPRTFEEI
Homo2E 161 1.2%e-12 LEGRANDAIA SACL IACRQ EGVPRTFEEI
Archiul 2B 185 &.01e-12 IRGRZIEGVV BAAAL AACRO AGVPRTLDEI
Diyctio 2B 121 54%e-12 TEGRQTRLVL ARCL IVCRR ERTPHLLIDF
Ietther2E 169 4 21e-11 IRGRSIEGVV AASL AACRE CNVPRTLDEI
Saccer3B 127 7.43e-11 VOGERSONVI ASCL WACEE EETHHMLIDF
Candal3E 1325 9 56e-11 VOSERSNNVL ATCL WACEK ERTHHMLIDF
Sulfshi 2B 167 1.2%e-10 VRGRSIESVY AAAT AACRR MELARTLDEI
IfetjalE 232 1.2%e-10 IRGRSIEGYY AAAT 'AACRR CRVYPRTLDEI
HomoZE 1332 1.91e-10 TRGREMAHVI AACL 'L¥CRT EGTPHMLLDL
Dros3E 134 2. 26e-10 TRGRESTHIY AACY MTCRT EGTIHLLIDI
Pyroc2B 168 4.01e-10 VRGRSLESMA AAAV AACRI RGIPRSIDDI
AeroperdB 170 8.8%e-09 TRGRSIESIV AASL "AASRT HGLPHILTDI
Crardia 116 1.91e-08 TRGEFNNLLA AALL 'I¥GR(Q HNLSHLLIDY
SaccersB 173 3 20e-08 LEGESMESIN AASILIGCCRR AEVARTFEEI
Arab 2Bk 162 6 16e-08 RREGEKLMNALIC AASVSTACRE LQLSRTLKEI
Ghill2ZB2 160 2 00e-07 LEEEDTFSII AASIFIICEN E3IPRSFKEI
Ghill 2B 1 117 5.0%e-07 VINEEVDLYI ISCL MISRF EKTFHLLVDF
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44 Andlissdelosresultados

Este andlisis se centra en la comparacion de los resultados que se obtuvieron con € programa
GibbsSM y los programas MEME y GIBBS. En la Tabla 4.6 se muestran en forma smplificada los
resultados obtenidos.

Es de aclarar que se referira como “se observa un adelantamiento del sitio de motivo dado por

GibbsSM respecto d resultado de ...” significando que en & GibbsSM ese motivo fue localizado en

posiciones anteriores a la de comienzo en € otro programa. Reciprocamente, se referird como “se
observaun atraso del sitio del motivo dado por GibbsSM respecto al resultado de ...” significando que
en € GibbsSM ese motivo fue localizado en posiciones posteriores a la de comienzo en € otro

programa. A continuacion se refieren comentarios a los resultados observados:

1-

TFIIB: Los motivos de grupo TFIIB obtenidos con & programa GibbsSM coincidieron
exactamente con los dados por € programa de referencia GIBBS. Los valores de los modelos
estadisticos de ambas aineaciones, referenciados en Tablas 4.2 y 4.4, muestran una ligera
diferencia en los valores numéricos pero no en los pesos de cada aminoacido dentro del perfil.
Esta diferencia se puede deber a la inicidizacion de los pseudocounts en € modeo. En la
temporizacion se obtuvo un mejor tiempo de gecuciéon con € GibbsSM. Por aguna razén que
escapa a este estudio, no se detalla en la documentacion del programa GIBBS los valores de
pseudocounts utilizados, ni las prestaciones computacionales donde se gecuta € software.
Respecto a los resultados emitidos por e MEME se observa una coincidencia exacta en todas las
secuencias savo en la Ghill2B2 que tiene un corrimiento considerable.

Bromodominio: Los resultados obtenidos con & GibbsSM en los grupos Bromodominio
resultaron sitios adelantados en 15 residuos respecto a los emitidos por MEME, y en 16 residuos
respecto de los resultados de GIBBS en las 50 secuencias. Como los motivos buscados son de
longitud 110, este avance no es significativo, debido a que € motivo calculado con GibbsSM esta4
incluyendo a caculado por MEME y por GIBBS. Sin embargo, hay que tener en cuenta que estas
secuencias pueden tener uno o dos dominiosy que tal vez este corrimiento revela la limitacion del
programa GibbsSM que sdlo busca un dominio por secuencia
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3 Cidlina: Los resultados obtenidos en @ grupo completo de Ciclina C-termina (142 secuencias)
resultaron en un corrimiento del dominio hacia adelante de 5 residuos con respecto a establecido
por MEME, y en 11 residuos con respecto a dado por GIBBS. En este caso se debe considerar que
lalongitud del motivo dado por € programa Pfam fue de 122. Es de notar que, en € aineamiento
dado por Pfam se observa una gran cantidad de huecos. No obstante, € procesamiento de los
subgrupos arroj6 resultados mas precisos. En @ subgrupo mayor a 23% (24 secuencias) todos los
motivos obtenidos con € GibbsSM se vieron atrasados en 1 residuos respecto a los dados por
GIBBS, y atrasados en 1 residuo respecto a los emitidos por MEME. Mientras que en € otro
subgrupo, menor a 23% (24 secuencias), los motivos obtenidos con & GibbsSM se vieron
adelantados en 1 residuo respecto alos dados por GIBBS, y coincidieron exactamente los sitios en
20 de las 24 secuencias respecto d MEME. Se puede deducir que los sitios calculados por
GibbsSM son consistentes con los calculados por MEME y  tienen minima variacion con respecto
alos obtenidos con GIBBS.

4- GST: Los resultados obtenidos con € GibbsSM en los grupos completo de Glutation S
transferasa (61 secuencias) respecto a los emitidos por MEME, resultaron en un 85% sitios
adelantados en 3 residuos y un 15% valores dispares. Respecto a los entregados por GIBBS, los
resultados obtenidos en & GibbsSM resultaron sitios atrasados en 3 residuos en e 95% de las
secuencias, mientras que el 5% restantes se vieron valores muy dispares. En € subgrupo mayor a
35% (12 secuencias) los motivos obtenidos con & GibbsSM se vieron en un 85% adelantados
entre 1 a 18 residuos respecto a los dados por GIBBS, @ 15% restante atrasados en 17 residuos.
Respecto a los emitidos por MEME, los sitios en GibbsSM coincidieron en 5 de las 12 secuencias,
5 secuencias atrasadas en 7 residuos, y en 36 residuos las 2 restantes. En e subgrupo menor a
35% (21 secuencias), los motivos obtenidos con € GibbsSM coincidieron en 20 de las 21
secuencias, la restante dio muy dispar. Respecto a los resultados con MEME los sitios se vieron
atrasados en 18 residuos respecto de los resultados de GibbsSM en un 60% de las secuencias,
mientras que e resto dieron muy dispares. Esta situacion se debe a que las secuencias en este

grupo son muy divergentes.

5 Valoresde pseudocounts. Se realizaron pruebas modificando los valores de |los pseudocounts en
el GibbsSM, con € objetivo de ver como funcionaba @ programa cuando se le asigna mas peso a
un residuo que a otros. El resultado de estas pruebas dieron como resultado motivos donde

tuvieron mayor preponderancia los residuos con mayor peso en & modelo.
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Basandonos en estas comparaciones, se puede deducir que € programa GibbsSM provee

resultados coherentes y racionales dentro del marco teorico desarrollado.

Tabla 4.6 Resultados comparativos GibbsSM vs.GIBBS
y GibbsSM vs. MEME
Grupo Distancia | Ancho del motivo | Offset respecto Offset ' respecto
aGIBBS a MEME
TFIIB NA 10 0 0
Bromodominio NA 110 -16 -15
Ciclina NA 122 -11 -5
mayor 23% 122 +1 +1
menor 23% 122 +1 0
GST NA 105 +3(95%) -3 (85%)*
NA (5%) NA (15% )
mayor 35% 105 -18 a -1(85%) 0a+7(85%)
+17 (15%) NA (15%)
menor 35% 105 0 -18 (60%)*
NA (40% )

T Losvalores de offset negativos significan que el sitio del motivo dado en el GibbsSM seinicia
en posiciones anteriores a las que de comienzo en los otros programas. Un valor de offset
positivo significa que el sitio en GibbsSM comienza en posiciones posteriores a los sitios de
comienzo delosotros programas.

*Entre paréntesis se indica el porcentaje de secuencias con el offset indicado. Se usa NA para

los casos en |os cuales no existe unaregularidad en los offsets.
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Capitulo 5: Conclusiones

“La confusién esta clarisma’
Andénimo

En edta tesis se andizo la aplicacion dedl muestreo Gibbs para problemas de deteccion de motivos
dentro de secuencias bioldgicas. EI método sblo requiere € conjunto de secuencias y una estimacion
de la longitud del motivo. A diferencia del EM tiene la ventgja de locdizar los motivos en tiempo
lineal respecto ala cantidad de secuencias. Usando e muestreo estocéstico, € muestreo Gibbs, permite
escapar de maximos locales en |os cuales las aproximaciones deterministicas suele quedar atrapadas.

A los fines de mostrar las bondades del método en € problema considerado se desarroll6 un
programa especifico denominado GibbsSM. Tanto @ cédigo como la aplicacién estan disponibles en
la pagina www.eiefceia.unr.edu.ar/~bioinfo/gibbs. El programa GibbsSM solo requiere como
informacion e ancho del motivo y les secuencias que deben estar libres de espacios. Este programa
tiene una interfaz de usuario smple para adquirir la informacion y mostrar los resultados. El
funcionamiento del programa se mostré con datos reales obtenidos en € laboratorio del IBR (Serra et
al. 2003). Estos datos corresponden a parasito unicelular Trypanosoma cruz, responsable de la
enfermedad de Chagas. Se andizaron cuatro grupos divergentes entre si, é Bromodominio, €
Glutation Stransferasa, € Ciclinay e TFIIB. Los resultados, que fueron analizados desde un punto de

vista computacional como bioldgico®, fueron satisfactorios.

La primera conclusén es que & muestreo Gibbs es una dternativa computaciona a la
metodologia EM que permite é mango coherente de datos experimentales complgos. Ademas, €
método se caracteriza por su gran smplicidad y escalabilidad respecto a nimero de variables (ver

seccion 3.4).

9 Lic. Leonardo Ornel la(IBR-FCEIA, UNR) private comunication
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La segunda conclusion es que € muestreo Gibbs es de formulacién simple pero su aplicacion
exitosa depende de un correcto modelado estadistico del problema bgjo estudio. Obviamente la
percepcion de correcto tiene que ver con € balance, compleidad y exactitud del modelo estadistico
propuesto. La metodologia permite & muestreo de cualquier distribucién de probabilidad a posteriori,
incluso aguellas con datos ocultos. La complgjidad de tales modelos y correspondientes parametros se
suaviza mediante la introduccién de conocimiento a priori bajo la forma de distribuciones de
probabilidad en contexto completamente bayesiano. Més alin, la eleccién de conocimiento previo bgo
distribucion de probabilidades a priori es primordial. Esta alternativa es fundamental en situaciones de
inferencia complegjas como aguellas asociadas a problemas biol 6gicos.

Con relacion a trabgjo futuro y en e contexto de continuidad del trabajo conjunto con € IBR, se
prevé e moddado de las dependencias dentro de los motivos. Este tipo de problemas es
particularmente interesante con relacion a los factores de transcripcion y puede dar lugar a hipotesis
biologicas importantes. De forma similar, mencionamos que la aplicacion del muestreo Gibbs en
Bioinformética ha trascendido € problema de deteccion de motivos, para aplicarse a la nueva
generacion de problemas referidos a la reconstruccion parcia de haplotipos19, como se observa en €
trabajo de Niu et al. 2002. En cuaquier caso, es mi deseo que este trabgjo de tesis permita un abordaje
rapido de estos y otros problemas en Bioinformatica que puedan ser solucionables con muestreo
Gibbs.

10 os hapl oti pos son marcadores genéticos en un cromosoma
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Anexo |

Las proteinas

Las proteinas son polimeros cuyos monomeros se denominan aminoécidos. Una proteina tiene,
por 1o menos, 100 aminoacidos y como existen 20 amino&cidos distintos, la cantidad de proteinas
diferentes que se pueden formar es enorme, y excede cua quier intento de enumeracion exhaustiva.

Los aminoé&cidos se identifican por una letra:

A danina N asparraguina
C cisteina P prolina

D aspartato Q glutamina
E glutamato R arginina
F fenilalanina S sarina

G dlicina T treonina
H histidina V vdina

| isoleucina W triptéfano
K lisna Y tirosna

L leucina X cuaquier
M metionina

Laimportancia de |as proteinas se debe ala variedad de funciones que redizan:

Forman parte de la estructura del organismo: huesos, tendones, pelo, céscara, etc.
Estan contenida en la sangre de los vertebrados. hemoglobina

Muchas proteinas son hormonas: insulina.

Anticuerpos. globulina

Reserva de aimento: alblimina, caseina (leche materna).

Movimiento de fibras musculares.

Enzimas.
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Una proteina puede tener, en promedio, unos 200 aminoacidos; aungue proteinas grandes pueden

superar los 1000 aminoécidos, un gjemplo de proteina:

Nitrogen assimilation regulatory protein ntrC - Bradyrhizobium sp

MPAGSILVADDDTAIRTVLNQALSRAGYEVRLTGNAATLWRWYVSQGEGDLVITDVVMPDENAFDLLPRIK
KMRPNLPVIVMSAQNTFMTAIRPSERGAY EY LPKPFDLKELITIVGRALAEPKERV SSPADDGEFDSIPL
VGRSPAMQEIYRVLARLMQTDLTVMISGESGTGKELVARALHDY GRRRNGPFVAVNMAAIPRDLIESELF
GHERGAFTGANTRASGRFEQAEGGTLFLDEIGDMPMEAQTRLLRVLQQGEYTTVGGRTPIKTDVRIVAAS
NKDLRILIQQGLFREDLFFRLNVVPLRVPPLRERIEDLPDLIRHFFSLAEKDGL PPKKLDAQALERLKQH
RWPGNVRELENLARRLAALYPQDVITASVIDGELAPPAVTSGSTATVGVDNLGGAVEAY L SSHFSGFPNG

VPPPGLYHRILKEIEIPLLTAALAATRGNQIRAADLLGLNRNTLRKKIRDLDIQVYRSGG

L os acidos nucleicos

Los &cidos nucleicos son polimeros en cuya estructura se repite una unidad |lamada nucledtido
formando largas cadenas que se enrollan sobre si mismas. Estas macromoléculas controlan la

produccion de las proteinas celulares, y ademés, contienen y transmiten la informacion hereditaria.

Una célula contiene dos tipos de écidos nucleicos. € ADN (&cido desoxirribonucleico) y € ARN
(&cido ribonucleico), o las siglas en inglés DNA y RNA.

Cada nucledtido contiene fosfato, azlcar, y una de las 4 moléculas base:

Ene ADN : Adenina(A) Timina(T) Citosina(C) Guanina(G)
End ARN : Adenina(A) Uracilo (U) Citosina(C) Guanina(G)

De esta manera se puede construir diferentes moléculas de ADN o ARN, simplemente variando
€l nimero y orden de los nucledtidos que la componen.

Lalongitud del DNA humano es mayor a 3 x 10° pares bases. Se denominan “pares bases’ pues
la estructura del DNA es de doble hélice, un nucledtido en cada hélice. Cada par base consiste en una
base purina (A 0 G) y una pirimidina (C o T) unidos por hidrégeno.
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