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PATRONES DE REPETICION PARA CLASIFICACION E
IDENTIFICACION DE PROTEINAS

La proteinas son grandes biomoléculas formadas por cadenas lineales de aminodcidos. Una
abstraccién posible de esta estructura permite pensar a las mismas como cadenas de carac-
teres, donde cada aminoécido se corresponde con un caracter, y asi es posible representar
su estructura primaria.

Algunas proteinas naturales presentan patrones estructurales recurrentes. Estas moléculas
pueden ser clasificadas de acuerdo al largo de la minima unidad de repeticién (fibrilares,
repetitivas y globulares). Las proteinas repetitivas a pesar de ser muy similares a nivel
de estructura terciaria, pueden tener repeticiones extremadamente variables a nivel de
estructura primaria.

En su trabajo del ano 2016, Turjanski et al proponen una definicién matemética de repe-
ticién para buscar ocurrencias de estas secuencias en diferentes familias de proteinas. En
este trabajo el grupo describe que cadenas largas de repeticiones exactas son infrecuentes
en proteinas particulares, incluso para aquellas que se conoce que se pliegan en estructuras
de motivos estructurales recurrentes. Por otro lado, también detallan que estas proteinas
son repetitivas dentro de sus familias, exhibiendo cadenas de aminodacidos que son repeti-
ciones exactas provenientes de la familia de referencia. Como producto de esto, proponen
un algoritmo para cuantificar las chances de que una proteina particular pertenezca a una
cierta familia.

En el presente trabajo se estudian y proponen modificaciones al algoritmo mencionado
para mejorar su eficiencia a nivel performance computacional y calidad de resultados ob-
tenidos. Para ello se exploran varias opciones. La principal variante se basa en utilizar
la nocién de supermaximalidad de repeticiones en reemplazo de maximalidad. Adicional-
mente se estudia incorporar al algoritmo el uso de otras caracteristicas de la repeticion,
como ser la cantidad de instancias y su longitud, entre otras. Los resultados obtenidos
han sido comparados con los obtenidos en el trabajo de Turjanski et al. En algunos casos,
los resultados obtenidos han sido superiores a los existentes, arrojando indicios de cudles
serian las caracteristicas que permiten la mejora.

Adicionalmente, se realizé una busqueda de subcadenas tinicas minimales dentro de una
familia, con el objetivo de identificar univocamente una proteina dentro de una familia.
Se implement6 un algoritmo y se analizaron los resultados obtenidos en base a la familia
de proteinas ankyrin. La intencion es, a futuro, poder combinar dicha informacién con la
de repeticiones y asi poder obtener un algoritmo mas preciso aun.

Palabras clave: proteinas, subcadenas tnicas minimales, repeticiones stupermaximales,
clasificacién
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1. INTRODUCCION Y DEFINICIONES

Las proteinas son grandes biomoléculas, las cuales estan formadas por concatenacio-
nes de aminodcidos. Un aminoacido es una molécula orgénica con un grupo amino (-NH2)
y un grupo carboxilo (-COOH) [1]. Los elementos principales que forman un aminoacido
son carbono, hidrégeno, oxigeno y nitrégeno, aunque otros elementos pueden ser encon-
trados en cadenas laterales de ciertos aminoacidos. Hay alrededor de 500 aminoacidos
conocidos y pueden ser clasificados de muchas formas [2]. Sin embargo, en la mayoria de
los organismos, s6lo 20 aparecen en el cédigo genético. Existe un grupo de aminoécidos,
denominados aminodcidos esenciales, que son fundamentales para la nutricién humana [3].
Dos aminodcidos se combinan en una reaccion de condensacién entre el grupo amino de
uno y el carboxilo del otro, liberdndose una molécula de agua y formando un enlace amida
que se denomina enlace peptidico; estos dos residuos de aminodacido forman un dipéptido.
Si se une un tercer aminoacido se forma un tripéptido y asi, sucesivamente, hasta formar
un polipéptido. Estos polipéptidos se denominan proteinas cuando la cadena polipeptidi-
ca sipera una cierta longitud (entre 50 y 100 residuos aminodcidos) o la masa molecular
total sipera las 5.000 uma o, especialmente, cuando tienen una estructura tridimensional
estable definida.

Las proteinas tienen una gran cantidad de funciones dentro de los organismos, inclu-
yendo catalizar reacciones metabdlicas, replicar ADN, comunicacién celular y transporte
de moléculas. Difieren entre si principalmente en su secuencia de aminoécidos la cual esta
especificada por la secuencia de nucledtidos del gen que la codifica y usualmente resulta en
un plegamiento en una estructura tridimensional especifica que determina su comporta-
miento. Algunas de estas proteinas naturales presentan patrones estructurales recurrentes.
Estas moléculas estan ampliamente clasificadas de acuerdo al largo de la minima unidad
de repeticién [4]. Aquellas donde estos patrones de repeticién son cortos, menores o igua-
les a 5 aminodcidos, se denominan fibrilares, donde estan entre 5 y 60 repetitivas, y para
mayores o iguales a 60 globulares. Las repetitivas a pesar de ser muy similares a nivel de
estructura terciaria, pueden tener repeticiones que sean extremadamente variables a nivel
de estructura primaria. Los niveles de estructura que nos van a resultar de interés en este
trabajo son la estructura primaria y la estructura terciaria. La estructura primaria esta
dada por la secuencia de aminodcidos que conforman la proteina, la estructura terciaria
estd representada por su estructura tridimensional [5].

Como proponen Turjanski et al. [6] utilizaremos una definicién matematica de repeti-
ciones (se describe més adelante) para buscar ocurrencias de estas secuencias en diferentes
familias de proteinas. En su trabajo el grupo describe que cadenas largas de repeticiones
exactas son infrecuentes en proteinas particulares, incluso para aquellas que se conoce
que se pliegan en estructuras de motivos estructurales recurrentes. Por otro lado, también
detallan que estas proteinas son repetitivas dentro de sus familias, exhibiendo cadenas de
aminoacidos que son repeticiones exactas provenientes de la familia de referencia. Como
producto de esto, proponen un algoritmo para cuantificar las chances de que una proteina
particular pertenezca a una cierta familia.

Uno de los propositos del trabajo aqui presentado es profundizar sobre la idea de este
algoritmo, introduciéndole ciertas modificaciones. Utilizaremos una definicion similar pero
no exactamente igual a la hora de definir patrones de repeticién. Esto resultara en un algo-
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ritmo algo mas sencillo de comprender e implementar, potencialmente, mas performante.
También evaluaremos la precision de los resultados obtenidos a la hora de cuantificar si
una proteina pertenece a una cierta familia, contrastdndolos con los del algoritmo pro-
puesto por Turjanski et al. [6]. Estudiaremos las diferencias entre los resultados obtenidos
por ambos algoritmos, y asi analizaremos si uno ofrece mejores resultados que el otro, y
por qué se produce esta diferencia. Luego presentaremos distintas alternativas sobre este
algoritmo que contrastaremos en busca de una mejor precisién en los resultados.

Por otro lado, asi como nos interesard identificar cuan similar es una cierta proteina a
una familia, vamos a introducir una definicién matematica para distinguir univocamente
a esa proteina del resto de su familia. Se van a buscar subpatrones minimales tal que se
presenten sélo en esa proteina y no tengan ninguna otra ocurrencia dentro de las proteinas
de la familia.

Primero vamos a presentar ciertas definiciones bésicas sobre cadenas de caracteres,
repeticiones maximales y siper maximales, subcadenas tnicas minimales y los algorit-
mos y estructuras utilizados para buscar patrones en cadenas de caracteres. Haremos una
analogia entre cadenas de caracteres y las secuencias de aminoacidos que representan a
las protreinas a estudiar. Luego presentaremos una forma de distinguir a una proteina
del resto de su familia, aplicando lo visto. Mas adelante detallaremos céomo funciona el
algoritmo que cuantifica las chances de que una proteina pertenezca a cierta familia. A
continuacién mostraremos un caso de estudio con datos reales. Contrastaremos los resul-
tados obtenidos con los del trabajo de Turjanski et al. [6] mencionado anteriormente. Y
por ultimo propondremos alternativas novedosas en el cdlculo de familiaridad de una
proteina en biusqueda de una mayor precision.

1.1. Definiciones basicas sobre cadenas

Sea w una cadena de caracteres de largo |w| = n. Para cada 1 < i < n, wli]
es el i-ésimo caracter de w. Una subcadena de w es una cadena de la forma wli..j] =
wlijw(i + 1]...w[j], para algin 1 < i < j < n. En particular w = w[l..n]. El reverso de w
es denotado w, = w[n]...w[1]. El sufijo de w que empieza en la posicién i es denotado
sufli] = wli..n)].

Por ejemplo para la cadena w = abaababa tendriamos w[l] = a, w[2] = b, w[3..6] =
aaba, w, = ababaaba suf[5] = baba, suf[l] = abaababa, suf[n] = a

El suffiz array (arreglo de sufijos) SA contiene las posiciones 1,2, ...,n ordenadas le-
xicograficamente en forma ascendente de los correspondientes sufijos suf[i], i = 1,2, ..., n.
Es decir, SA[i] = j significa que suf[j] es el i-ésimo menor sufijo en orden lexicografico. El
LCP (Longest Common Prefix array, o arreglo de prefijos comunes més largos) contiene en
la i-ésima posicion el largo del prefijo comin més largo entre suf[SA[i]] y suf[SA[i —1]].
Notemos que LC'P[1] no esté definido.

No lo escribiremos en ningin momento explicitamente, pero vamos a considerar de
manera implicita que siempre al final de la cadena w que estemos considerando vamos
a agregar un caracter que llamaremos $. Este caracter tendra la particularidad de: i) no
formar parte del alfabeto sobre el que esté definida w, i) ser lexicograficamente menor que
todos los caracteres de dicho alfabeto. Esto nos va a traer distintas ventajas implemen-
tativas y evita evaluar casos particulares en distintos momentos. Entre otras cosas, si un
sufijo su f, = abb estuviera enteramente contenido como prefijo en otro sufijo suf, = abbaa
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necesitariamos definir explicitamente que el menor lexicograficamente es el de menor largo.
Sin embargo al agregar $ al final de w, los sufijos nos quedan suf, = abb$ y suf, = abbaa$.
Luego suf, ya no es prefijo de suf, y es menor, pues $ es menor que todos los caracte-
res del alfabeto por definicién. Al agregar $, ningtin sufijo puede ser prefijo de ningtin otro.

Continuando con el ejemplo anterior, todos los sufijos de w son:

suf[l] abaababa
suf[2] baababa
suf[3] aababa
suf[4] ababa
suf[5] baba
suf[6] aba
suf[7]  ba

suf[8] a

SA[l] =8 suf[8] =a

SA2] =3 suf[3] = aababa
SA[3] =6 suf[6] = aba
SA[4] =1 suf[l] = abaababa
SAB] =4  suf[4] = ababa
SA[6] =7 suf[7] = ba

SA[7] =2 suf[2] = baababa
SA[8] =5 suf[5] = baba

Entonces SA[1] = 8 = n pues a es el ultimo sufijo, SA[2] = 3, SA[3] = 6, etc. Si tomamos
el sufijo correspondiente a la posicién 5 del suffiz array, ababa, podemos notar que tiene en
comun con el anterior, abaababa, el prefijo aba, pues a la siguiente letra el primero contiene
una a mientras que el iltimo una b. Este es el prefijo comin més largo entre estos dos
sufijos. Notemos que a y ab también son prefijos comunes pero aba es el més largo. Esto
es lo que representa el LC'P, que en su posicién 5 nos indica que el sufijo en la posicién
5 del SA, ababa, y el sufijo en la posicién 4 del SA, abaababa, tienen como prefijo comun
més largo a una subcadena de largo 3, que es aba. Es decir LC P[5] = 3. Recordemos que,
como no podemos comparar el sufijo de la primera posicién del S A contra el anterior dado
que no tiene, el primer valor de LC'P no esta definido.

En la Tabla 1.1 podemos ver el ejemplo completo y méas detallado. La columna S A[i
muestra el valor del suffiz array, la columna suf[SA[i]] el sufijo correspondiente, y la co-
lumna LC P[i] muestra el valor del longest common prefiz array. En la columna de sufijos
podemos ver subrayados los caracteres prefijo que comparten con el sufijo anterior para
mayor claridad.
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suf[SA[i]] | LCP[i]
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aababa
aba
abaababa
ababa

ba
baababa
baba
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Tabla 1.1: SA y LCP arrays para la cadena w = abaababa. La tercera columna, correspondiente
al sufijo asociado a SA[i], muestra los sufijos con las posiciones del LC' P subrayadas.

1.2. Suffix Array y Longest Common Prefix array

Estas estructuras fueron introducidas por primera vez en 1989 por Manber et al. [7]
como una mejora sobre los algoritmos que existian en ese momento para busqueda on-line
de cadenas en textos. Hasta ese momento la estructura mas utilizada para este propésito
eran los suffiz trees que, en lineas generales, consisten en organizar todos los sufijos de un
texto en una estructura de arbol. Esto da lugar a luego poder identificar rdpidamente si
una cadena dada podria encontrarse como parte del texto o no. Construir el suffix tree
cuesta un tiempo lineal respecto del tamano del texto que representa y, contando con la
estructura, buscar una determinada palabra cuesta un tiempo lineal respecto del tamano
de la palabra. Los suffix trees fueron propuestos por Weiner [8] con importantes aportes
subsiguientes de McCreight [9] y Ukkonen [10]. El primero introduciendo una mejora
de alrededor del 25% en el espacio requerido para almacenar la estructura. El segundo
introduciendo un importante cambio que consistié en presentar un algoritmo para armar
el suffix tree que tiene la propiedad de que el arbol se puede actualizar dindAmicamente a
medida que se agregan nuevos caracteres al texto que representa.

Tanto el suffix array como el suffix tree, se pueden construir con una complejidad
temporal de O(n) siendo n el largo del texto. La mejora que introducen los suffix arrays
se encuentra en la complejidad espacial que requiere la estructura. Si bién para ambas
estructuras la complejidad espacial requerida es lineal respecto al largo del texto, los suffix
arrays ocupan de 3 a 5 veces menos espacio en la prictica. Esta mejora en una constante en
principio puede no parecer muy significativa, pero en la practica, para muchas aplicaciones
que manejan grandes volumenes de datos, puede hacer la diferencia entre que sea factible
usar la estructura o no. El LCP array es una estructura auxiliar del suffix array y se puede
construir al mismo tiempo que se construye éste, sin modificar la complejidad temporal
requerida.

Cuando fueron propuestos por primera vez los suffix arrays requerfan un tiempo O(n+
log(n)) en su algoritmo de construccién directa. Si bien se podia armar el suffix array a
partir de los sufijos obtenidos en el suffix tree, requiriendo asi un tiempo lineal, se perdia
la complejidad espacial O(n). Sin embargo eventualmente fueron presentados algoritmos
de construccion directa de suffix arrays que requieren una complejidad tanto espacial
como temporal lineales como son los de Ko et al. [11], Kéarkkéinen et al. [12] y Nong et
al. [13]. En Puglisi et al. [14] podemos encontrar una recopilacién de distintos algoritmos
de construccién de suffix array y un andlisis més detallado de sus propiedades.
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1.3. Repeticiones maximales y stuper maximales

A partir de lo propuesto por Gusfield [15] definimos:

- MR [repeticién maximal] (a partir de mazimal repeat, por sus siglas en inglés):
”Dada una secuencia s, un MR es una subsecuencia que ocurre mds de una vez
en s, y cada una de sus extensiones ocurre menos veces.”

- SMR [repeticién stiper maximal] (a partir de sdper mazimal repeat, por sus
siglas en inglés):
”"Dada una secuencia s, un SMR es una subsecuencia que ocurre mds de una vez
en s, y cada una de sus extensiones ocurren una unica vez.”

Para ilustrar esto con un ejemplo tomemos la cadena catarata. Esta tiene como re-
peticiones maximales a ata que tiene dos ocurrencias en las posiciones 2 y 6, y a a que
tiene 4 ocurrencias; mas que cualquiera de sus extensiones propias. La tnica repeticién
supermaximal de catarata es ata, ya que sus otras repeticiones (en este caso sélo a) tie-
nen extensiones propias que ocurren mas de una vez. Es decir, si intentamos extender la
repeticion a, en cualquiera de sus ocurrencias, podemos hacerlo sin que deje de ser repeti-
cion. Observemos que toda repeticién sipermaximal de una cadena también es repeticion
maximal.

En este trabajo utilizaremos SMR. Mas adelante, contrastaremos lo aqui desarrollado
con lo propuesto por Turjanski et al. [6] donde se utilizan MR.

1.4. Repeticiones y subcadenas tnicas

Una repeticion de w estd representada por un intervalo [i..7] tal que la subcadena
wli..j] ocurre al menos dos veces en w. Un subintervalo de una repeticién, también repre-
senta una repeticién y por lo tanto nos va a interesar considerar solo las repeticiones super
mazimales. Una repeticion super mazimal (SMR) esta representada por un intervalo [i..j]
tal que la cadena wli..j] ocurre al menos dos veces en w pero las cadenas w[i — 1..j] y
wli..j + 1], en caso de estar definidas, ocurren una sola vez. Las SMR incluyen a todas las
demas repeticiones como subintervalos. Por ejemplo para la cadena abaababa la subcadena
ba es una repeticion, pues se encuentra en las posiciones 2, 5 y 7. Sin embargo ba no es
super maximal, pues podemos extenderla considerando la subcadena aba, que se repite en
las posiciones 1, 4 y 6. Observemos que dada la definicién, las SMR pueden stperponerse
como lo hacen la segunda y tercera ocurrencias de aba, que comparten una a. La subca-
dena aba si es siper maximal. Fijémosnos que para cualquiera de las 3 ocurrencias, si la
extendemos en un caracter, a derecha o a izquierda (siempre que sea posible, dado que
la primera, por ejemplo, no se puede extender a izquierda), tomando asi una subcadena
de 4 caracteres, no vamos a encontrar otra igual en la cadena original w. Es decir, si las
extendiéramos dejarian de ser repeticiones.

Una subcadena inica de w esta representada por un intervalo [i..j] tal que la subcadena
wli..j] ocurre exactamente una vez en w. Nos van a interesar solo las subcadenas unicas
que sean minimales, ya que todas las subcadenas de w que las contengan también van a
ser a su vez Unicas. Notemos que por ejemplo w entera es subcadena de si misma y es
Unica pero lo que nos interasa realmente es saber si hay subcadenas tnicas mas chicas.



1. Introduccién y definiciones 9

Una subcadena unica minimal de w esta representada por un intervalo [i..j] tal que 0 i = j
y el caracter w(i] ocurre solo una vez en w 0 i < j y cada uno de los intervalos [i + 1..j]
y [i..7 — 1], son repeticiones de w. En el ejemplo, abaababa, podemos ver que aa y bab son
subcadenas minimales tinicas, ambas ocurren una sola vez en w. Si las redujéramos en un
caracter, tanto considerando a en lugar de aa o considerando ya sea ba o ab en lugar de
bab obtendriamos subcadenas que son repeticiones. Por eso podemos asegurar que aa y
bab son minimales. Si consideramos las subcadenas baa o baba notaremos que también son
unicas, pero no son minimales, por lo tanto no van a ser de interés.

Cuando definamos los algortimos para buscar SMR y subcadenas tnicas minimales
vamos a definir la salida como los intervalos que representen estas subcadenas. Para las
subcadenas unicas, ya sean minimales o no, se dd que tenemos una biyeccién entre la
subcadena y el intervalo que la representa. Un intervalo representa siempre univocamente
una subcadena (esto es siempre asi més alld de si la subcadena es dnica o no). Y una
subcadena tnica a su vez determina univocamente un intervalo ya que existe una sola
ocurrencia de la misma. Sin embargo, como dijimos, vamos a dar la respuesta en términos
de intervalos. La diferencia es importante desde un punto de vista algoritmico, ya que toma
tiempo lineal encontrar un intervalo a partir de la correspondiente subcadena y tiempo
constante proveer la cadena a partir del intervalo. Como ejemplo para abaababa, al buscar
las subcadenas tnicas minimales, la respuesta tendra la forma: [3..4], [5..7].

En el caso de las SMR no existe la biyeccion de la que hablamos antes. Se va a devolver
también un intervalo por cada ocurrencia de cada repeticion. Sin embargo dejaremos esto
sujeto a ciertas restricciones que vamos a definir en breve. Asi, por ejemplo para abaababa,
cuando busquemos las SMR, la respuesta tendria la forma [1..3], [4..6], [6..8].

Como ya mencionamos antes, nos interesan solo las repeticiones que son super maxi-
males, por lo tanto vamos a reportar solo los intervalos que representen subcadenas super
maximales. Estos intervalos son las ocurrencias de las repeticiones no extendibles tales que
no sean una subcadena propia contenida en un intervalo que representa alguna otra ocu-
rrencia de alguna repeticion no extendible de w. En el ejemplo que dimos anteriormente
las 3 repeticiones encontradas son intervalos que representan cadenas super mazximales.
Sin embargo si tomamos el caso w = abaababaabaab lo que el algortimo va a reportar son
los intervalos [1..6], [6..11], y [9..13] correspondientes a las repeticiones abaaba, abaaba y
abaab. Todas son repeticiones super maximales, pues ninguna puede ser extendida, pero
mientras las 2 ocurrencias de abaaba estan siendo reportadas, solo nos interesa 1 de las 3
ocurrencias de abaab. Esto es porque tanto [1..5], como [6..10], son subintervalos propios
de [1..6], [6..11], es decir, no representan subcadenas siper maximales. Remarquemos que
de esta manera vamos a estar reportando una sola ocurrencia de la repeticién abaab. No
por esto deja de ser una repeticion super mazrimal.

1.5. Algoritmo para buscar repeticiones siiper maximales

A continuacion se describe el algoritmo para encontrar repeticiones super maxima-

les (SMR) en tiempo lineal respecto del largo de la cadena, propuesto por Ilie et al. [16].

Es importante destacar que si bien en el trabajo de Ilie et al. las llaman repeticiones maxi-

males, dada la definicion, estas se corresponden con las que aqui denominamos repeticiones

super mazrimales. La idea principal en la que se basa dicho algoritmo se encuentra en la
siguiente propiedad:

Cualquier repeticion super mazximal [i..J] es el mds largo entre todos los prefijos repe-
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tidos que terminan en j de todos los sufijos de w.

Veamos mas en detalle como se interpreta esta propiedad. Dada una repeticién siper
maximal [i..7], sobre una cadena w de largo n, consideremos todos los sufijos de w: suf[1],
suf[2], ..., suf[n]. Ahora consideremos todos los sufijos que tienen prefijos repetidos: los
suf[k] tales que existe al menos un suf[k’] (con k # k') y suf[k][1..x] = suf[k'][1l..z]. A
su vez observemos que puede haber otros pares de sufijos con prefijos repetidos tales que
esos prefijos terminan en la misma posicién en w. Por ejemplo tomando suf[ks][1..x+d] =
suf[k5)[1..x 4 d] de manera que k+x = kg + 2+ d (no necesariamente k' +x = kb +z +d).
Si tomamos todos los prefijos de sufijos que tienen alguna repeticién, tales que todos ter-
minan en la misma posicién en w, el més largo de ellos sera una repeticién stiper maximal.
Por ejemplo si suf[k][1..z] y suf[ke][1..x+d] son los tinicos prefijos de sufijos que terminan
en la posicién k+x en wy ko < k entonces i = kyy j=k+xz=ko+z+dy wli.j
es repeticion super maximal. En la Figura 1.1 podemos ver una representacién grafica de
este ejemplo.

T

k+zx K K+
| [ | 1 ]
l ‘ l ‘ |
ko ko +z+d K ky+x+d

Figura 1.1: Ejemplo de repeticién stuper maximal a partir de los sufijos de una cadena.

A continuacién explicaremos como implementar la idea expuesta por la propiedad
mencionada anteriormente utilizando las estructuras previamente definidas: SA y LCP.
El array S A contiene todos los sufijos de una cadena w ordenados lexicograficamente. Dos
sufijos que se encuentren contiguos en SA son propensos a compartir un prefijo comun,
y el largo de este prefijo nos lo va a indicar la estructura LCP. Al encontrar un valor
distinto de 0 en LCP esto quiere decir que encontramos un sufijo que tiene un prefijo (de
largo mayor o igual a 1) en comun con el sufijo correspondiente a la posicién anterior en
S A. Este prefijo comtn es una repeticién. No estamos buscando cualquier repeticion si no
las repeticiones super maximales, pero vamos a llegar a eso més adelante. Es importante
en este momento observar que toda repeticion posible que existe en w la vamos a poder
encontrar reflejada como un prefijo comun de dos sufijos que se encuentren en posiciones
consecutivas del SA. Por eso, la idea del algoritmo va a ser evaluar exclusivamente estos
casos.

Detengamosnos en ciertos casos que, si bién son sencillos, al tratar de entender el al-
goritmo por primera vez podrian prestar a confusién. Veamos por qué nos alcanza con
evaluar los prefijos de sufijos consecutivos en SA y no hace falta comparar otras subcade-
nas. Para eso contestemos las siguientes preguntas:

i Es posible que una repeticién se encuentre como subcadena de un sufijo pero que no
sea prefijo de ese sufijo?

La respuesta es si, pero en ese caso va a haber otro sufijo que va a tener como prefijo
a esa subcadena. Recordemos que al considerar todos los sufijos de w estamos consideran-
do todas las posiciones posibles. Cualquier subcadena de w se puede representar como el
prefijo de alguno de sus sufijos. Si tomamos el ejemplo de w = abaababa, ambos sufijos
suf[1] = abaababa y suf[3] = aababa contienen la repeticién aba, pero esta no es prefijo de



1. Introduccién y definiciones 11

suf[3]. Sin embargo existe suf[4] = ababa que contiene a la subcadena aba como prefijo.

;Podria darse que una repeticion se encuentre como prefijo comun de dos sufijos no
consecutivos en SA?

Si, pero para cualquier repeticién dada como prefijo comun entre dos sufijos no con-
secutivos de SA va a haber otra repeticién de largo mayor o igual. Recordemos que SA
representa los sufijos de w, ordenados lexicogrdficamente. Es por eso que el prefijo comin
mas largo que un sufijo cualquiera pueda compartir con otro lo va a hacer con uno tal
que esté en la posicion anterior o siguiente de SA. Cualquier otro sufijo no va a tener un
prefijo comun o va a tener uno de un largo menor o igual. De lo contrario, no se estaria
respetando el orden. Veamos un ejemplo para entender mejor:

SA[l] = a sufla] = o
SA[2] = ag suflaz] =
SA[p] = ayp ;ﬁf[ap] = q
SAlp+1] = apt1 suflapt1] = apr
LS'"A[q] = aq :S.T'J,f[ap] = ay
SA[n] = ay suf[an] = ap

Supongamos que oy, comparte un prefijo comun con oy11, que llamaremos vp..p+1, de ma-
nera que ap[l..p] = apy1[l..p] = Vpupr1. Ademds, ay, tiene otro prefijo comin con g, que
llamaremos ~,.., de manera que a,[1..p| = a,[1..p] = v,..,. Ahora asumamos también que
piq P q pig

Vp:p+1 tiene un largo menor que vp..q. Es decir a;, comparte un prefijo més largo con oy
que con ay11. Pero de ser esto asi, a;,41 deberia ser lexicograficamente menor que a; o
mayor que . Sin embargo esto no puede ser porque se romperia el orden lexicografico de
los sufijos en SA, con lo cual llegamos a una contradiccién.

Pasemos a describir el funcionamiento del algoritmo de bisqueda de repeticiones stuper
maximales propuesto por Ilie et al. [16]. En Algoritmo1.1 podemos ver su pseudocédigo.
Se evalia en orden creciente cada sufijo en SA desde la primer posicién hasta la dltima.
Para cada uno de ellos se evaltia el valor de LC'P en el indice actual, obteniendo asi el
largo del prefijo comin entre el sufijo actual y el anterior; y el valor de LC'P en el indice
igual al actual més uno, obteniendo asi el largo del prefijo comun entre el sufijo actual y
el siguiente. Destaquemos que como esto resultaria en algunas posiciones indefinidas en
LCP vamos a definir LCP[1] = LCP[n + 1] = 0 para evitar contemplar casos especiales
y simplificar la implementacién. Asi, si nos encontramos en la iteracién ¢ vamos a estar
comparando la longitud de prefijos comunes entre suf[i — 1] y suf[i]; y entre suf[i] y
sufli + 1]. Por lo expuesto anteriormente, sabemos que el prefijo comtin més largo entre
estos dos, es el prefijo comin mas largo entre este sufijo (suf[i]) y cualquier otro de w.
Este prefijo es una repeticién, pero podria no ser siper maximal. Al ser el mas largo de
todos los prefijos comunes que tiene este sufijo lo que podemos asegurar es que si lo exten-
diéramos en un caracter a derecha la subcadena que representa este prefijo dejaria de ser
una repeticién y pasaria a ser una subcadena tnica. Lo que si se podria dar es que exista
otro prefijo comun de otro sufijo que termine en la misma posicién que este, pero empiece
mas a la izquierda. Lo inico que sabemos es que la repeticion que encontramos no se puede
extender a derecha porque deja de ser repeticién. Sin embargo, si pudiéramos tomar todas
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las repeticiones posibles que terminan en esta posicion, la que empiece primero va a ser la
que es stuper maximal pues ademas de no poder extenderse a derecha, tampoco va a poder
extenderse a izquierda porque es la que empieza primero, es decir,la mas larga. Esta es la
propiedad fundamental en la que se basa el algoritmo.

Se cuenta con un array que denominaremos MazRep donde se almacenan las repeti-
ciones que se encuentran indexadas por la posicién en que terminan. Asi se representa la
repeticion [i..j] guardando en Maz Rep[j] = i. A cada iteracién se guarda el prefijo comun
més largo [i..j] del sufijo actual en MazRep asignando Maz Rep[j] = i, si en una iteracién
posterior resulta que se encuentra que el prefijo comtin maés largo de otro sufijo termina
también en j pero su posicién inicial i’ es menor que 4, es decir, es una repeticién que con-
tiene a la anterior y es mds larga, se actualiza MaxRep asignando ahora MaxRep[j] =i’
En caso de que i < i’ se deja MaxRep|[j] =i como estaba originalmente.

1 MaxRepeat (w) {

2 computar SA, LCP

3 n <— length (w)

4 for idx from 1 to n do

5 MaxRep[idx ] <— n+1

6 for idx from 1 to n do

7 lecp <— max(LCP[idx ]|, LCP[idx+1])
8 j <— SAJidx] + lep — 1

9 i <— min(MaxRep[j], SA[idx])

10 MaxRep[j] <— i
11 return MaxRep
12}

Algoritmo 1.1: Algoritmo para buscar repeticiones siper maximales

Como se mencion6 antes, la complejidad temporal de construir las estructuras SA y
LCP es lineal respecto del tamano de w, luego es ficil ver que el algoritmo propuesto toma
también tiempo lineal. Respecto a la complejidad espacial del algoritmo, también es lineal,
pues SA y LCP tienen el mismo tamano que w y lo inico que agregamos es la estructura
auxiliar MaxRep que tambien tiene tamano n = length(w). Todas las complejidades son
indepentientes del tamano del alfabeto.

A continuacion se presenta un ejemplo sencillo de la ejecucion del algoritmo para
ilustrar como funciona. Vamos a buscar las repeticiones siper maximales de la cadena
w = abaababa. Usaremos como referencia la Tabla 1.2 que nos muestra a cada iteracion el
valor que toma la estructura MaxRep.

Recordemos que inicializamos la estructura MaxRep con todas sus posiciones en 9,
es decir, el largo de w mas 1. En la primera iteracion ¢dx = 1, detectamos que el primer
sufijo analizado a, tiene un prefijo comin con el siguiente, de largo 1, el caracter a, luego
anotamos en la posicién correspondiente a SA[1] = 8 de M ax Rep el inicio de esa repeticion,
que como tiene un largo de 1 es el mismo que el final, asi asignamos MaxRep[8] = 8.
Cuando llegamos a la iteracion idx = 3, el sufijo considerado, aba, tiene un prefijo comin
con el siguiente de largo 3, que es a su vez aba. Lo interesante es notar que esta repeticién
también termina en la posicién 8 de w, pero empieza en la 6, por lo tanto cuando vayamos
a actualizar MaxRep vamos a cambiar el valor que habia previamente en la posicién 8
por un 6, MaxRep[8] = 6. Y asi podemos ver como el algoritmo va a ir actualizando
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idx  SA[idx] suf[SA[idx]] LCP[idx] MaxRep (a

—_

finalizar la idx-ésima iteracién)

18 a 0 9,9,9,9,9,9,09, 8]
2 3 aababa 1 9,9,3,9,9,9,9, §
36 aba 1 9,9,3,9,9,9,9, 6]
4 1 abaababa 3 9,9,1,9,9,9,9, 6]
5 4 ababa 3 9,9,1,9,9,4,9, 6]
6 7 ba 0 9,9,1,9,9,4,9, 6]
72 baababa 2 9,9,1,9,9,4,9, 6]
8 5 baba 2 9,9,1,9,9,4,9, 6]

Tabla 1.2: Ejemplo de ejecucién del algoritmo con los valores que va tomando el array MaxRep

las repeticiones que va detectando con otras més largas en caso de que las encuentre.
Al finalizar, toda posicion de MaxRep de la forma MazRep[j] = i con i # n + 1 va
representar una repeticién siper maximal [i..j].

1.6. Algoritmo para buscar subcadenas inicas minimales

El algoritmo que vamos a describir para buscar las subcadenas inicas minimales, tam-
bién presentado en Ilie et al. [16], es muy similar al que describimos para buscar repeticiones
siper maximales. En Algoritmo1.2 podemos ver su pseudocédigo. Se basa en la siguiente
propiedad: cualquier subcadena tinica minimal correspondiente a un intervalo [i..j] es la
mds corta entre todos los prefijos inicos que terminan en j de todos los sufijos de w. Las
subcadenas candidatas a ser uinicas minimales van a ir siendo guardadas, de acuerdo a los
intervalos [i..j] que las representan, en un array MinUnique asignando MinUnique[j] = i.
Esto es de alguna manera analogo a lo que haciamos con el array MaxRep. Como lo que
vamos a buscar son las subcadenas mas cortas, esta vez inicializamos MinUnique con va-
lores més chicos que cualquier valor vélido posible. De vuelta vamos a computar el prefijo
comun mas largo de cada sufijo. La diferencia estd en que ahora, para obtener subcadenas
unicas en lugar de repeticiones, vamos a considerar un caracter mas que el prefijo comun
mas largo. Deberiamos considerar un caso especial cuando el prefijo comin maés largo ter-
mina en el Ultimo caracter de w. Sin embargo, para evitar verificar esta condicién a cada
iteracién, vamos a agregar una posicién mas, n + 1, a MinUnique que vamos a terminar
ignorando. En contraposiciéon a lo que haciamos antes, vamos a actualizar MinUnique
si encontramos una subcadena unica ma&s corta, en lugar de una mas larga. Al finalizar,
toda posicién de MinUnique de la fomra MinUnique[j] =i con i # 0 va representar una
subcadena unica minimal [i..j]. Como se puede apreciar, este algoritmo también corre en
tiempo lineal.
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1 MinUnique(w) {

2 computar SA, LCP

3 n <— length (w)

4 for idx from 1 to n+1 do

5 MinUnique [idx | <— 0

6 for idx from 1 to n do

7 lecp <— max(LCP[idx ]|, LCP[idx+1])
8 j <— SA[idx] + lcp

9 i <— max(MinUnique[j], SA[idx])

10 MinUnique[j] <— i
11 return MinUnique
12}

Algoritmo 1.2: Algoritmo para buscar subcadenas unicas minimales

1.7. Extensiones

1.7.1. Repeticiones siper maximales en un conjunto de cadenas

Vamos a extender la definicion de repeticiones super mazimales a conjuntos de cade-
nas. Sea S = wy,ws, ..., w,, un conjunto de cadenas, una repeticion super maximal de S
representa una cadena wg[i..j], para un 1 < k < m, que ocurre al menos dos veces entre
los wy € S, mientras que las cadenas w[i — 1..j] y wi[i..j + 1], en caso de estar definidas,
ocurren una sola vez entre todos los wy. Es decir wg[i..j| ocurre, por definicién, en wy, y
ademds ocurre al menos una vez mas en wy o en algin otro wy € S.

Ilustremos esto con un ejemplo. Si tenemos el conjunto de cadenas: S={panama, bana,
pan, ena, ryzpanzyz}. Tendriamos las siguientes repeticiones siper maximales:

w1 = panama
wy = bana

w3 = pan

wy = e@

Ws = XyZpanxyz

O sea: wy[1..3], w1[2..4], wa[2..4], ws[1..3], wy[2..3], ws[1..3], w5[4..6], w5[7..9]. Estos
intervalos se corresponden con las subcadenas pan subrayadas con guiones, las subcadenas
ana y an subrayadas con lineas completas y las subcadenas zyz subrayadas con lineas de
puntos.

Notemos que no importa si las repeticiones se encuentran todas en la misma cadena como
zryz en ws[l..3] y ws[7..9], o en distintas como pan en wi[l..3], ws[1..3] y ws[4..6]. Sin
embargo si nos va a seguir interesando que cada ocurrencia reportada de las repeticiones

sea super mazximal. Por eso, si bien consideramos na en w4[2..3], no consideramos na en
wi[3..4] ni wa[3..4]
1.7.2. Extension del algoritmo

Para poder reutilizar el algoritmo definido anteriormente para una tinica cadena, ahora
en un conjunto de cadenas, vamos a realizar ciertas modificaciones tanto sobre el algoritmo
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como sobre la entrada.

Nuestra entrada ahora es un conjunto de cadenas, sin embargo el algoritmo original-
mente tomaba una sola, de modo que lo que vamos a hacer es tomar todas nuestras cadenas
y transformarlas en una tnica cadena. Para esto las vamos a concatenar separandolas con
un caracter delimitador, que no pertenece al alfabeto utilizado, que denotaremos como
#. Consideramos # lexicograficamente menor que todos los caracteres del alfabeto. Con-
tinuando con el ejemplo anterior tendriamos ws=panama#bana#pan#ena#xyzpanxyz#.
El orden en el que concatenemos las cadenas no es relevante, explicaremos por qué més
adelante.

Recordemos que estdbamos considerando implicitamente un caracter $ (que no pertene-
ce al alfabeto utilizado) al final de cada cadena. Necesitaremos redefinir esto con pequenos
cambios al utilizar la concatenacion de cadenas de un conjunto y el caracter delimitador
#. Definimos $ como menor lexicograficamente que #. Dado el conjunto de cadenas, cada
una de ellas individualmente no seréd considerada con $ implicitamente como ltimo carac-
ter. El caracter # actuard como delimitador y lo denotaremos siempre explicitamente. El
caracter $ se considerara implicitamente como tltimo caracter de la cadena concatenacién.
Siguiendo el ejemplo anterior obtenemos: ws=panamaz#bana#pan#ena#xyzpanzyz#3. Es-
tas definiciones no son arbitrarias, la funcién de $ es la explicada anteriormente: que ningtin
sufijo sea prefijo de ningin otro. Por este motivo es que no podemos usar $ mismo como
caracter delimitador. Sin embargo, utilizar un caracter delimitador es necesario y este no
debe formar parte del alfabeto, por eso designamos un nuevo caracter # con este proposi-
to. Es muy 1til para entender los ejemplos ver claramente donde empieza una palabra del
conjunto original y termina otra, dentro de la cadena concatenacion, por eso # siempre
lo denotamos explicitamente.

Ahora solo nos falta un pequefio cambio en el algoritmo para que, al aplicarlo sobre
esta nueva cadena, obtengamos el resultado deseado. Este cambio tiene por objetivo que
el algoritmo no considere el caracter delimitador # cuando evalta las repeticiones siper
maximales. De lo contrario obtendriamos por ejemplo na# como repeticiéon siper maxi-
mal. Tengamos en cuenta que no solo podrian hallarse repeticiones stiper maximales con
# al final de la misma, sino en cualquier posicién. Por ejemplo, si tuvieramos S={abc,
ddrt, ffjbc, ddmgh} al concatenarlas obtendriamos abc#ddrt#ffjbc#ddmgh#, de lo cual
resultaria que bc#dd es una repeticiéon. Esto no es lo que buscamos. Recordemos que da-
da la definicién, una repeticién super maximal no puede estar parte en una cadena del
conjunto y parte en otra. Lograr adaptar el algoritmo para evitar esta situcién no es com-
plicado. De hecho no hay que modificar el algoritmo en si mismo sino como armamos las
estructuras de las que se vale para funcionar, en particular el LCP array. Veamos por qué
esto es suficiente. En la linea 7 el Algoritmol.1 usa el LCP array para obtener el largo
de las subcadenas que va a considerar como candidatas a repeticiones super maximales.
Este largo funciona como desplazamiento sobre una posicién en la cadena de entrada dada
por SAlidx] (Algoritmo1.1 linea 8). Si logramos asegurarnos que esta subcadena que esta
siendo considerada como candidato a repeticiéon super maximal no contenga # entonces
evitaremos toda posibilidad de que # aparezca en las repeticiones siper maximales de la
respuesta. Para esto vamos a restringir el largo del prefijo comtin mas largo que se guarda
en una posicién del LCP array considerando conceptualmente que el caracter # siempre es
distinto de si mismo. Veamos esto con un ejemplo a partir de la cadena be#dr#fbc#dm#.
Si calculamos el LCP array sin ninguna modificacién se obtiene:
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SA[i] suf[SA[i]]
13 #
#dm#
H#dr#fbe#dm#
F#fbe#dm
be#dm#
be#dr#fbe#dm##
cHdm#
cH#dr#fbeH#dm#
1 dm#
dr#fbe#Hdm#
fhe#dm#
2 m#
r#fbc#dm#
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En cambio si aplicamos la restriccién mencionada se obtiene:

SAJi] suf[SA[i]]
13 #
#dmf
#dr#fbeH#dm#
#tbcHdm#
be#dm#
be#dr#fbeH#dm#
cHdm#
cHdr#tbeHdm#
1 dm#
dr#fbc#dm#
fbeH#dm#
2 m#
r#fbcH#dm#

oy
Q
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que es exactamente lo que necesitamos para que al aplicar el algoritmo nos dé el resul-
tado que buscamos. En cuanto a la implementacién, se hizo una pequena modificacién en
la condicién que evalia el algoritmo utilizado para calcular el LCP (una implementacién
basada en Kasai et al. [17]), chequeando ademas de la condicién de si los caracteres son o
no iguales, que a su vez sean ambos distintos de #.

Observemos que, a partir de estos cambios, lo que logramos es considerar los prefijos
comunes més largos que estdn contenidos enteramente dentro de una tnica cadena del
conjunto de cadenas original. Es precisamente por el hecho de que no consideramos nunca
los prefijos comunes mas largos que se encuentren parcialmente en una cadena del con-
junto y parcialmente en otra (u otras) que el orden en el cual concatenemos las cadenas
del conjunto no es relevante. Dicho de otra manera, al considerar cada sufijo sélo hasta el
primer # encontrado, el efecto conseguido es el mismo que si tomaramos cada uno de los
sufijos de cada una de las cadenas del conjunto de cadenas original, sin concatenarlas en
una sola, con eso armaramos un gran conjunto general de sufijos y a estos los ordenaramos
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para formar el SA.

Es necesario hacer algunas observaciones sobre el formato de la respuesta. Cuando con-
catenamos todas las cadenas del conjunto en una tnica cadena y ejecutamos el algoritmo
sobre ella, las repeticiones super maximales de la respuesta las vamos a obtener en forma
de intervalos sobre la concatenacién. Si necesitdramos saber a qué cadena del conjunto de
entrada corresponde cada repeticién stiper maximal, deberiamos de alguna manera armar
un mapeo entre los indices de la concatenacién y las cadenas individuales. Mas adelante,
cuando una cierta aplicacién lo requiera, profundizaremos sobre como implementar este
mapeo.

1.7.3. Subcadenas tinicas minimales en un conjunto de cadenas

De manera andloga, extendemos la definicion de subcadenas dnicas minimales a un
conjunto de cadenas. Dado S = wi,ws, ..., w, un conjunto de cadenas, una subcadena
unica minimal de S estd dada por una cadena wg[i..j|, para un 1 < k < m que ocurre
una Unica vez entre los w, € S mientras que las cadenas wg[i + 1..j] y wgi..j — 1] tienen
al menos una ocurrencia mas en wy, o bien en algin otro wy € S.

Utilizaremos las mismas modificaciones que se explicaron para extender el algoritmo
de busqueda de repeticiones super maximales para extender el algoritmo de bisqueda de
subcadenas unicas minimales. Recordemos que la primera consistia en adaptar la entrada,
transformando el conjunto de cadenas en una sola cadena formada por su concatenacion
separada por un caracter delimitador. Esto lo hacemos porque contamos con un conjunto
de cadenas y el algoritmo toma una sola cadena como entrada. La segunda modificacion
consistia en cambiar la forma en la que se calculan los valores del LCP array. Esto va a
funcionar de la misma manera. Después de todo, lo que estamos haciendo en este algoritmo
es también buscar repeticiones (en forma de prefijos comunes en el LCP array), sélo que las
extendemos en un caracter para que se vuelvan subcadenas unicas minimales. Sin embargo,
hace falta una alteracién adicional para que esto funcione. Como se explicé anteriormente,
en el Algoritmol.2, se agregd una posicién adicional al array MinUnique para considerar
el caso especial que se da cuando un prefijo comtn mas largo termina en el iltimo caracter
de la cadena. Ahora esto ya no es suficiente. De la misma manera que nos ocupamos de que
el caracter delimitador # no forme parte de los prefijos comunes mas largos calculados en
LCP, debemos encargarnos de que no sea tenido en cuenta en candidatos a subcadena unica
minimal. Estos candidatos se consideran a partir prefijos comunes mas largos, extendidos
en un caracter a la derecha. Como ya mencionamos, los prefijos comunes més largos no
pueden contener el caracter delimitador #, la posibilidad de que sea introducido estd en la
extension a derecha. Para esto, basta agregar en el Algoritmol.2 una linea inmediatamente
después de la 8 donde se verifique si w[j]| es igual a #. De ser asi, ignoramos las lineas
9 y 10 y proseguimos con la siguiente iteracién. De esta manera evitamos por completo
considerar candidatos a subcadena unica minimal que contengan el caracter delimitador.



2. APLICACIONES SOBRE PROTEINAS

En este capitulo vamos a aplicar los algoritmos explicados anteriormente a un proble-
ma de sumo interés: la clasificacién e identificacion de proteinas. Para esto, modelaremos a
una proteina como una secuencia de caracteres, donde cada caracter representa cada uno
de los aminodcidos que conforman la proteina en el orden correspondiente. De esta manera
podremos aplicar los algoritmos sobre secuencias definidos anteriormente a las proteinas,
que son nuestro objeto de estudio.

Las proteinas que usaremos para nuestros experimentos se agrupan en familias. Nues-
tra hipotesis de trabajo es que las proteinas pertenecientes a una misma familia, comparten
ciertas cualidades y similitudes. En este trabajo nos enfocaremos en particular en las si-
militudes que se encuentran en su nivel de estructura primaria. El nivel de estructura
primaria de una proteina es precisamente la secuencia de aminoacidos que la conforman.
Otras técnicas de clasificacién de proteinas se basan en parte en su nivel de estructura
secundaria [18] o en técnicas de auto-alineamiento de la estructura primaria [19]. La
estructura secundaria de las proteinas ocurre cuando los aminodcidos de la secuencia in-
teractiian a través de puentes de hidrégeno. La estructura terciaria de las proteinas ocurre
cuando ciertas atracciones estan presentes entre hélices alfa y hojas beta. La estructura
cuaternaria de las proteinas consiste en una proteina que posee méas de una cadena de
aminodcidos. En la Figura 2.1 se pueden apreciar los distintos niveles estructurales.

En nuestro trabajo vamos a realizar dos estudios distintos. Para el primero usaremos
subcadenas unicas minimales y buscaremos una forma de distinguir univocamente a una
proteina del resto de su familia. En el caso del segundo utilizaremos repeticiones stuper
mazimales y, tomando como base el trabajo realizado en Turjanski et al. [6], buscaremos
cuantificar las chances de que una proteina, a priori desconocida, pertenezca o no a una
cierta familia.

18
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Niveles de organizacidn de |as proteinas

Estructura primaria de las proteinas
Es la sequencia de una cadena de aminodcidos

Hoja plegada Hélice alfa

Estructura secundaria de las proteinas
ocurre cuando los aminodcidos en |a secuencia
interactian a través de enlaces de hidrageno

ocurre cuando ciertas afracciones estan presentes
entre hélices alfa y hojas plegadas

Estructura cuaternaria de las proteinas
s una proteina gue consiste de mas de
una cadena de aminoacidos

Figura 2.1: Niveles estructurales de las protefnas, fuente: [20]

2.1. Minimal tags

Vamos a llamar minimal tag a una subsecuencia minimal de aminodcidos que nos
permita distinguir univocamente una proteina dentro de un conjunto de proteinas. En
particular nos va a interesar obtener los minimal tag de cada una de las proteinas que
conforman una familia. Definimos formalmente minimal tag de una proteina p dentro de
un conjunto de proteinas F con p € F, como una subsecuencia de aminoacidos de p tal que
no ocurre otra subsecuencia igual dentro de ninguna proteina de F vy, si considerdramos
un aminoacido menos de la subsecuencia, ya sea al principo o al final, dicha secuencia
pertenece a F. Observemos que esto es precisamente lo que definimos anteriormente como
subsecuencia unica minimal sobre un conjunto de cadenas, en este caso, aplicado a pro-
tefnas. El objetivo de esto es, dada una familia, encontrar para cada proteina el (o los)
minimal tags minimos, es decir, los de menor largo. A partir de esto tendremos una nocién
de cudl es la minima cantidad de aminoacidos que hace falta para identificar univocamente
a una proteina dentro de su familia.

Como ya mencionamos, para implementar la busqueda de minimal tags usaremos el
algoritmo propuesto en Ilie et al. [16], extendido a un conjunto de secuencias como fue
expuesto anteriormente. De esta manera, a partir de un conjunto de secuencias queremos
obtener, para cada una de ellas, el conjunto de todas sus subcadenas unicas minimales.
Recordemos que el método propuesto como extensiéon del algoritmo consistia en concate-
nar todas las cadenas del conjunto separadas por un caracter delimitador y luego aplicar
el algoritmo sobre esta cadena resultante con una leve modificacién sobre la manera en
la que se calcula el LCP array. Finalmente esto nos otorgaba un conjunto de subcadenas
unicas minimales como resultado.

Aqui es importante observar que en este conjunto resultado, asi como estd definido,
perdemos la capacidad de asociar qué subcadena tunica minimal pertenece a qué cadena
de las que originalmente conformaban el conjunto. Vamos a necesitar implementar una
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forma de identificacién que no sea excesivamente costosa. Esto lo vamos a basar en un
dato que tenemos para cada subcadena unica minimal: la posiciéon dentro de la cadena
concatenacion. Lo que vamos a hacer es armar un #ndice que nos permita buscar, dada
una posicién en la cadena concatenacién, cudl era la cadena del conjunto a la que perte-
necia. Esto lo implementamos con un arbol binario autobalanceado que vamos a armar
en simultaneo con la concatenacién de las cadenas del conjunto. Cada vez que agregamos
una cadena a la cadena concatenacion, tomamos la posicién final actual y la agregamos al
arbol asocidndola con la cadena (proteina) correspondiente. Luego, dada una subcadena
unica minimal basta tomar su posicién inicial y buscar en el arbol el nodo que representa
la posicion inmediata stperior para saber a qué proteina pertenece. El costo adicional de
este procedimiento en cuanto a su complejidad temporal es, si consideramos |S| a la canti-
dad de cadenas (proteinas) en el conjunto, |S|log(]S|) para armar el indice y luego log(|S|)
por cada subcadena tinica minimal en el resultado para saber a qué cadena (proteina)
pertenece. La complejidad espacial adicional es |S| que es el tamano que ocupa el indice.

A continuacién se muestran los resultados de calcular todos los minimal tags para
la familia de proteinas Ankyrin. A lo largo de este trabajo, cuando nos refiéramos a la
familia Ankyrin, nos referiremos a un subconjunto de la misma que es el utilizado por
Turjanski et al. en [6]. Esto nos facilitard hacer ciertas comparaciones de resultados con
otros obtenidos en ese trabajo. El procedimiento para obtener este subconjunto es el uti-
lizado en Turjanski et al. [6] y se decribe alli de la siguiente manera:

”Sobre Uniprot Uniref90 se corrio hmmsearch desde el hmmer ajustado para una fami-
lia HMM especifica tomada de PFAM. Se incluyeron sdlo las secuencias que contienen al
menos una correspondencia con una familia especifica hmm. Se excluyeron secuencias de
proteinas que contuvieran residuos indefinidos o ambiguos (X, B, Z, J)”

En esta familia hay 38.051 proteinas (es una de las més grandes de nuestro set de datos),
las cuales tienen en su totalidad 24.018.635 aminodacidos. En la Figura 2.2 mostramos para
el total de los minimal tags encontrados para todas las proteinas, cudntos hay de cada
largo. Observemos que, para los largos menores, la cantidad de minimal tags encontrados
es varios ordenes de magnitud mayor que para los largos mayores. Para largos mayores a
40 esta cantidad se mantiene por debajo de los 250 y decrece rapidamente. Notemos que
a pesar de haber muy pocos casos que se podrian considerar como outliers, llega a haber
minimal tags de hasta alrededor de 600 caracteres. Recordemos que una proteina puede
tener mas de un minimal tag.
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Figura 2.2: Cantidad de minimal tags encontrados, en funcién de su largo, para todas las proteinas
de la familia Ankyrin

En la figura anterior vimos una descripcién general de la distribucién de los largos de
los minimal tags encontrados para toda la familia Ankyrin. Podemos especular con que
al encontrar una gran concentracién de minimal tags de poca cantidad de caracteres esto
nos va a servir para poder identificar muchas proteinas. Pero antes de poder llegar a esa
conclusion necesitamos poder ver los datos discriminados por proteina, después de todo
es cada proteina particular lo que queremos poder distinguir de las demés. Es por eso que
calculamos ciertos datos agrupados por proteina. En las siguientes figuras mostraremos
para cada una de las 38.051 proteinas de la familia Ankyrin un valor particular que nos
ayuda a caracterizar los minimal tags correspondientes a esa proteina en concreto.

En la Figura 2.8 se muestra, para cada proteina, la cantidad de minimal tags encon-
trados. Al tener mas minimal tags una misma proteina podemos conjeturar que posee mas
chances de tener alguno considerablemente chico en cantidad de caracteres. O incluso te-
ner varios minimal tags suficientemente chicos y que todos sirvan para identificarla en una
forma eficiente. Tengamos en cuenta que si un minimal tag fuera demasiado grande, por
mas que identifique a una proteina univocamente, no seria adecuado para tal propdsito.
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Figura 2.3: Cantidades de minimal tags para cada una de las 38.051 proteinas de la familia
Ankyrin, ordenadas en forma ascendente segun cantidad de minimal tags

En la Figura 2.4 mostramos para cada proteina el largo minimo, promedio y maximo,
entre los largos de sus minimal tags. Para una mejor apreciacion en las Figuras 2.5, 2.6 y
2.7 se muestran cada uno de estos valores por separado ordenando las proteinas segin su
valor, en orden ascendente. Podemos ver que, si bien algunas proteinas tienen minimal tags
de hasta 100 aminoécidos y unas pocas incluso mas, la mayoria se mantiene considerable-
mente por debajo de este niimero, entre unos 10 y 40 aminoacidos. El promedio nos da una
idea de que si bien cada proteina puede tener algin minimal tag de tamano considerable,
la mayoria tiene un tamano inferior, alrededor de 10 aminoédcidos o menor. Observemos
que los promedios se mantienen, en general, entre 6 y 7. Finalmente la gran mayoria de
los minimos es 5. Calculamos exactamente cudntos y hay un 88,01 % de las proteinas que
pueden ser identificadas univocamente por al menos un minimal tag de exactamente 5
caracteres, mientras que un 10,21 % por un minimal tag de exactamente 6.
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Figura 2.4: Longitud maxima, minima y promedio de minimal tags para cada una de las 38.051
proteinas de la familia Ankyrin
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Figura 2.5: Minimo largo de los minimal tags encontrados para cada una de las 38.051 proteinas
de la familia Ankyrin ordenados en forma ascendente segun el largo del minimal tag
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Figura 2.6: Largo promedio de los minimal tags encontrados para cada una de las 38.051 proteinas
de la familia Ankyrin ordenados en forma ascendente segun el largo del minimal tag
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Figura 2.7: Maximo largo de los minimal tags encontrados para cada una de las 38.051 proteinas
de la familia Ankyrin ordenados en forma ascendente segun el largo del minimal tag



2. Aplicaciones sobre proteinas 25

2.2. Familiaridad

2.2.1. Calculo de familiaridad

Llamaremos algoritmo de familiaridad al algoritmo que usaremos para cuantificar las
chances de que una proteina pertenezca a una cierta familia. Este algoritmo tomara como
entrada un conjunto de proteinas de una misma familia y una proteina a evaluar y retor-
nard un valor, que representard la afinidad de dicha proteina con esa familia. A este valor
lo llamaremos familiaridad. El algoritmo de familiaridad consiste de 2 etapas.

En una primera etapa busca los patrones de repeticion con los que caracteriza a una
familia. Como explicamos anteriormente, dada la representacién de las proteinas como
cadenas de caracteres, podemos usar el algoritmo propuesto por Ilie et al. [16] para bus-
car repeticiones super maximales dentro de una unica proteina. Y dada la extensién que
propusimos en el capitulo anterior, que permite utilizar el algoritmo en base a un conjun-
to de cadenas, también podemos buscar repeticiones siper maximales en un conjunto de
proteinas. Vamos a buscar repeticiones siper maximales dentro de una familia, que luego
usaremos para caracterizarla. A partir de esto podremos calcular la familiaridad de una
proteina de test dada, con dicha familia.

Una segunda etapa consiste en una implementacion de la funcidn de familiaridad pro-
puesta por Turjanski et al. [6]. La funcién de familiaridad mide qué proporcién de una
determinada proteina (representada por una secuencia) estd cubierta por las repeticiones
de una cierta familia. La hipotesis es que cuanto mayor es el valor de la familiaridad més
probable es que la proteina pertenezca a la familia.

Funcion de familiaridad

La cobertura de una cierta secuencia a evaluar, que llamaremos secuencia-test, por un
conjunto de secuencias, es una medida de la cantidad de posiciones en la secuencia-test
que estan cubiertas por dichas secuencias en el conjunto. Una secuencia particular del con-
junto cubre una serie de posiciones de la secuencia-test si la subsecuencia que se encuentra
en esas posiciones es igual a la secuencia del conjunto. Vamos a notar A como nuestro
alfabeto, A* como el conjunto de todas las secuencias posibles sobre A, y P(A*) como el
conjunto de partes de A* que representa la coleccién de todos los diferentes conjuntos de
secuencias sobre A. Usaremos N para el conjunto de nimeros naturales y Q para el de
racionales.

Definimos formalmente a la funcion de cobertura: A* x P(A*) — Q tal que para una
secuencia dada s y un conjunto de secuencias R

_#{j:FeNIreRslii+|r| -1 =r}

cobertura(s, R) =

5]

Asi, cobertura(s,R) es un ndmero racional entre 0 y 1. Por ejemplo si tomamos
s=MKPSLVSFSEKKLVVSy R={VS,LV,SEK, MK} vamos a obtener:

MKPSLVSFSEKKLVVS

Entonces tendremos cobertura(s, R) = 12/16 = 0,75
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Observemos que no es relevante cuantas secuencias del conjunto R cubren una deter-
minada posicién de s, sélo importa si la posicion esta cubierta o no.

Vamos a denotar, dados una secuencia s y un nimero natural n, M(s,n) al conjunto

de todas las repeticiones siper maximales de s de largo mayor o igual a n. Por definicién
diremos que M(t,0) = P(A*)

A partir de esto definimos la funcidn de familiaridad: A* x A* — Q para una secuen-
cia s y una secuencia t:

familiaridad(s, t) _ cobertura(s,./\/l(t,O))—;cobertura(s,M(t,|s|)) _’_ZliIl cobertura(s, M(t, Z))

Notemos que dada esta férmula, la familiaridad va a ser un nimero entre 0 y |s|.
Dada la aplicaciéon que le queremos dar a la nocién de familiaridad vamos a definir la
familiaridad entre una proteina p y una familia de proteinas F como la familiaridad
entre la secuencia con la que representamos a la proteina p y las repeticiones siper maxi-
males resultantes de la concatenacién de todas las secuencias con las que representamos
cada una de las proteinas de la familia F. Consideramos esta concatencacién de secuen-
cias separandolas por un caracter delimitador de la misma manera que fue explicado en
la seccion Extensiones.

En el trabajo de Turjanski et al. [6] se observé que, para valores chicos de 1,
cobertura(p, M(F,i)) arroja valores de cobertura mayormente altos, sin embargo para
valores levemente mayores de i la cobertura baja drasticamente y se mantiene en valores
tan bajos que no aportan informacion significativa a la hora de calcular la familiaridad
entre una determinada proteina y una cierta familia. Estas observaciones empiricas fue-
ron las que se hicieron en el trabajo de Turjanski et al. [6] y llevaron a que se utilice
para el cdlculo de familiaridad sélo las coberturas para valores de ¢ en el rango de 0 a
10. Por estos motivos y para poder comparar nuestro trabajo con éste, vamos a utilizar,
en una primera instancia, esta misma restriccion. De este modo definimos la férmula de
familiaridad restringida a una cierta cota x € N como:

familiaridadﬁ(s, t) _ cobe'rtu'ra(s,./\/l(t,O))-‘,Q—cobertura(s,M(t,n)) + z,;c:—ll cobertura(s, M(t, Z))

Como ya mencionamos, vamos a utilizar una cota x = 10

Ilustremos la idea con un ejemplo sencillo.

Sean la proteina:

p=MKPSLVSFSEKKLVVS

y la familia:

F={LVVS,LVKKLV,VSSEK, KKLVSEK}

la secuencia con la que representaremos a la familia F es:
t=LVVSH#LVKKLV#VSSEK#KKLVSEK#.

Si calculamos el conjunto de repeticiones stiper maximales de ¢ obtenemos
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SMR(t)={LV,VS,SEK, KKLV}. Luego:

M(t,0) = P(t) (por definicion)
M(t,1) = {LV,VS,SEK, KKLV}
M(t,2) = {LV,VS,SEK, KKLV'}

M(t,3
ML,

)={SEK,KKLV}
t,4) = {KKLV}
M(t, i) =0Vi>5

Si calculamos la cobertura de p, se puede ver que:

cobertura(p, M(t,0)) =1 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,1)) = 11/16 = 0,6875 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,2)) =11/16 = 0,6875 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,3)) = 6/16 = 0,375 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,4)) = 4/16 = 0,25 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,5)) =0/16 =0 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,6)) =0/16 = MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,7)) =0/16 =0 MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,8)) =0/16 = MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,9)) =0/16 = MKPSLVSFSEKKLVVS
cobertura(p, M(t,10)) = 0/16 = MKPSLVSFSEKKLVVS

Asi, cuando calculemos la familiaridad resultara:

familiaridadyo(p, F) = CObeTtum(p’M(t’o))J;COberwm(p’M(t’lo))+Z?:1 cobertura(s, M(t,i)) =

= 104 0,6875 + 0,6875+ 0,375+ 0,25+ 0+0+0+0+0+0 =25

Es importante observar que al momento de calcular la familiaridad no es relevante
donde se encuentran las ocurrencias de las repeticiones stiper maximales que resultan de
la familia de proteinas F, ni tampoco cudntas ocurrencias hay de cada repeticién stuper
maximal en la familia. Lo dnico que nos interesa es la subsecuencia que las representa
(el patrén). Este es un detalle importante implementativamente ya que vamos a necesitar
menos espacio en memoria para implementar el algoritmo.

En la Figura 2.8 vemos una representacion grafica de la interaccion entre cobertura
y familiaridad para el cdlculo de coberturas realizado por Turjanski et al. en [6] sobre
la proteina IkBa (Uniprot ID: P25963), perteneciente a la familia Ankyrin, a partir de
distintos conjuntos de repeticiones. Estos conjuntos fueron computados a partir de las
familias Ankyrin, DEH, WD, HET, y de la proteina IxBa por separado.

Podemos ver como los valores de cobertura decrecen a medida que aumenta . El caso de
la cobertura sobre el conjunto de repeticiones generado por IxkBa aislada es particular, pues
al ser una dnica proteina tiene una longitud de secuencia varios érdenes de magnitud menor
que una familia entera, por eso es esperable que la cobertura que genera sea mucho menor.
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Por otro lado, es importante notar como para valores de ¢ hasta 5 el resto de la coberturas
se mantienen muy similares y luego difieren marcadamente. La familia Ankyrin, que es
la familia a la que pertenece la proteina de test, contintia generando valores de cobertura
altos para ¢ mayores o iguales a 6, mientras que en las otras familias se observa como las
coberturas bajan drasticamente hasta quedar en 0.

Para entender mejor como se genera la nocién de familiaridad, es de gran importancia
destacar la relacién que esta mantiene con la cobertura. Teniendo presente la funcion de
familiaridad podemos ver como el valor de familiaridad se ve representado por el drea
bajo la curva generada por los valores de cobertura. Es a partir de esta intuicién que se
forma la idea de familiaridad.
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Figura 2.8: Valores de cobertura(IkBa, M(t,1)) para t=Ankyrin, DEH, WD, HET, IxBa y i =
0,...,10. Imagen obtenida del trabajo de Turjanski et al. [6].
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2.2.2. Reformulaciéon del calculo y comparacién con trabajo previo

En esta secciéon exponemos la fundamental diferencia que proponemos sobre el trabajo
previo realizado por Turjanski et al. [6], y luego contrastamos los resultados obtenidos.

Como se explicé anteriormente tanto la funcién de familiariadad, como la de cobertura
fueron obtenidas del trabajo de Turjanski et al. [6]. La alteracién que aqui proponemos es
sobre la nocién de repeticion. Recordemos que tenemos por un lado repeticiones mazimales
(MR) y por otro repeticiones siper maximales (SMR).

En el trabajo realizado por Turjanski et al. [6], cuando se define M(s,n), para luego
ser usado en la funcion de familiaridad, se lo define respecto de MR. La reformulacion
propuesta en este trabajo es definir M(s,n) a partir del concepto de SMR. De esta ma-
nera las coberturas calculadas sobre las proteinas de test seran a partir de SMR en lugar
de MR.

Cabe recordar que, a partir de las definiciones de MR y SMR dadas, tanto el algoritmo
propuesto por Ilie et al. [16] como la extensién propuesta sobre el mismo anteriormente
nos permiten buscar SMR, y no MR. El concepto de SMR es més sencillo y se requiere
una complejidad computacional menor para buscarlos. Buscar los SMR de una cadena de
tamafio n tiene una complejidad de O(n), mientras que buscar los MR de O(n log n).
Ademss, el algoritmo con el cual buscamos SMR. es mas sencillo de comprender e imple-
mentar. Es por esto que consideramos una potencial mejora el hecho de poder usar SMR
en lugar de MR en la funcion de familiaridad.

El algoritmo utilizado por Turjanski et al. [6] para computar MR es el presentado
por Becher et al. [21]. Es importante destacar que el algoritmo que uilizamos para buscar
SMR no significa una mejora sobre este, si no que tiene un propdsito muy diferente. Si
bien SMR y MR son muy similares en cuanto a su definicién, buscar MR conlleva tener
que manipular una cantidad de informacién mucho mayor sobre las posibles repeticiones
ya que se debe tener en cuenta la cantidad de ocurrencias de cada una. Es en la posibilidad
de que los SMR sean méas adecuados que los MR para calcular familiaridad que esperamos
encontrar una ventaja.

Antes de proseguir con los resultados de aplicar SMR sobre el célculo de familiaridad y
de contrastarlos con los del trabajo de Turjanski et al. [6] realizaremos un pequeno andlisis
sobre las diferencias entre MR y SMR en si mismos, al ser buscados sobre una secuencia
de estudio particular: Ankyrin.

Analisis sobre diferencias entre SMR y MR en Ankyrin

Buscaremos SMR y MR sobre una misma secuencia y realizaremos un anélisis sobre
como difieren los conjuntos de SMR y MR encontrados. A partir de esto intentaremos con-
jeturar sobre el posible impacto de las diferencias encontradas en los calculos de cobertura
y familiaridad. Para esto utilizaremos las proteinas de la familia Ankyrin. La familia de
proteinas Ankyrin contiene motivos repetitivos en estructura a simple vista, lo que motivé
al grupo de Turjanski et al. [6] a analizar si esa repetitividad se mantenia a nivel de secuen-
cia (estructura primaria). Se analizé la ocurrencia de repeticiones exactas en miembros de
la familia de proteinas repetitivas Ankyrin (ANK) para la cual muchas de sus estructuras
terciarias ya han sido resueltas. Las Ankyrins son una de las clases mas abundantes de
proteinas repetitivas naturales y han sido extensivamente estudiadas [22].

Mas alld de la cobertura que generan los MR o SMR en una proteina particular, nos va
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a interesar analizar estos conjuntos y ver como difieren. Para esto vamos a tomar los MR
y SMR, esta vez no de una proteina particular, sino de toda la familia, después de todo
es esto lo que vamos a utilizar luego para calcular la familiaridad. Obtuvimos los MR
v SMR de la familia Ankyrin utilizando para cada conjunto el correspondiente método.
Llamaremos a cada uno de estos conjuntos de secuencias ANKyr v AN Kgprr respecti-
vamente. Recordemos que si bien la definicién de MR y SMR difieren, ambos conjuntos
son patrones de repeticién sobre la misma secuencia base: la concatenacion de todas las
proteinas de la familia Ankyrin, por lo tanto, como se explica a continuacién, van a tener
una gran cantidad de elementos en comun.

Primero es importante destacar que no va a haber secuencias en AN Kgy/r que no
estén en ANK g, es decir ANKgpr € ANK )y g. Esto es facil de ver observando ambas
definiciones. Es en la nocion de extensibilidad que las definiciones difieren. Una repeticion
se considera MR, si al extender la subsecuencia que la reresenta, la cantidad de ocurren-
cias de esa subsecuencia disminuye. Una repeticion se considera SMR, si al extender la
subsecuencia que la reresenta, esta pasa a ser la inica ocurrencia. Puesto de otra manera,
la cantidad de ocurrencias pasa a ser una. De este modo queda claro por qué una definicion
abarca a la otra.

Veamos esto con un ejemplo (Figura 2.9). Consideremos la cadena TAGATGATA-
GAATCTGAGTTCAGAGTAGAGATAGAA y observemos la subcadena GA marcada en
columnas amarillas. Como podemos ver, hay 8 ocurrencias de GA y cada una de sus ex-
tensiones posibles, ya sea a izquierda o a derecha, tiene menos cantidad de ocurrencias:
AGA: 6, GAT: 3, TGA: 2, GAA: 2, GAG: 3. Al mismo tiempo todas estas extensiones
siguen siendo repeticiones. Por eso es que GA es MR pero no SMR.

T Ale altlc alt Al Ala T cT]c alglT T c Alc Al@lT Al AlB AT Al Aa
GA GaAl lcal |ca G A G A calcal [ca
AGA Alca Alc a Alca] Alcalcal alca
GAT G AlT|c AlT G AT
TGA TG A TG A
GAA G Ala G AlA
GAG G Al calg [calg

Figura 2.9: Ejemplo de subsecuencia que es MR pero no SMR: GA

Recordemos que si una repeticién es SMR, entonces también es MR. Nos va a interesar
analizar ANKypr—ANKgy g = AN Kg;pp. En principio podemos conjeturar que, al contar
con menor cantidad de SMR que de MR las coberturas generadas en proteinas de test van
a ser menores y también asi los valores de familiaridad obtenidos. Contamos ademds, con
la especulacion intuitiva de que repeticiones muy cortas podrian cubrir trivialmente gran
parte de una cadena cualquiera dada. Esto llevaria, a su vez, a que estas repeticiones méas
cortas no sean buenas para poder estimar la familiaridad entre una proteina de test y una
familia. Siguiendo este razonamiento podemos especular con que, en caso de encontrar una
cantidad considerable de repeticiones cortas en AN Ky, las estimaciones de familiaridad
realizadas usando SMR podrian ser mejores.

La nocién que consideramos de mayor importancia para caracterizar la composicién
del conjunto AN Ky;¢s fue analizar la frecuencia de las repeticiones segin su largo. De este
modo contamos cuantas secuencias encontramos de largo 1, cudntas de largo 2, etc. En
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la Figura 2.10 podemos observar que la gran mayoria de los elementos del conjunto son
secuencias de largos relativamente chicos. Encontramos secuencias de 462 largos diferentes
en ANKgirs. Aqui mostramos qué proporcién del total de elemetos del conjunto (eje
y) representan las secuencias de un largo determinado (eje x). Se puede ver cémo, para
secuencias de largo mayor a 6, rapidamente a medida que aumenta el largo de las secuencias
la proporcién que representan disminuye. Como las secuencias de largos mayores a 30 no
representaban individualmente una proporcion significativa del total, no fueron tenidas en
cuenta en los graficos. En su total las secuencias de largos mayores a 30 representan entre un
3% v 4%. En la Figura 2.11 mostramos la proporcién acumulada del total de elementos
del conjunto que representan las secuencias de un largo menor o igual a n, para los n
representados en el eje x. A partir de estos resultados podemos observar que hay una mayor
cantidad de secuencias que son MR pero no SMR de tamafios pequenos. Es importante
destacar que para largos de secuencias menores a 4, no es que se hayan encontrado pocos
elementos de esos largos porque los restantes eran SMR, por el contrario, hay esa cantidad
porque esa es la maxima cantidad de elementos de ese largo que puede haber dado el
tamafio del alfabeto utilizado, que es de 20 simbolos. En la Tabla 2.1 mostramos, para
las secuencias de largos de 1 a 6, cudntas de ellas encontramos en AN Ky; ¢y efectivamente
comparado contra cuantas podria haber como méximo dado el tamafo del alfabeto.

Columna 1 Columna 2 Columna 8 Columna 4

|s] # elem en ANKg;p; Méximo terico (20 % * 100 %
1 20 20 100 %

2 400 400 100 %

3 7.982 8.000 99.77 %

4 102.166 160.000 63.85 %

5 178.290 3.200.000 5.57%

6 201.108 64.000.000 0.31%

Tabla 2.1: Comparacién con el maximo tedrico de secuencias s € ANKg;r¢ de largo de 1 a 6.
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Figura 2.10: Proporcién de secuencias de AN Ky;yr, segin su largo, respecto al tamaio del con-
junto. (Sélo se muestran los primeros 30 largos)
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Figura 2.11: Proporcién acumulada de secuencias de AN Ky, ¢y, segin si su largo es menor o igual

a un determinado valor, respecto al tamano del conjunto.

En términos nominales podemos ilustrar la reduccién en cantidad de cadenas que sig-
nificé, para el caso de la familia Ankyrin, pasar de usar MR a SMR. El conjunto AN K/ r
cuenta con 6.469.794 elementos, mientras que el conjunto AN Kgprg con 5.487.234. En con-
secuencia. AN Kg; s tiene 982.560, lo cual significa una reduccién del 15.18 % de AN Ksarr

respecto de AN K y/p.
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Recordemos que la idea es que el conjunto de SMR sea més o a lo sumo igual de re-
presentativo de la familia de proteinas que el conjunto de MR. Conjeturamos que cadenas
cortas (3 o 4 caracteres) no son buenas para discriminar entre familias, pues tienen altas
chances de generar una alta cobertura en una proteina de test, ya sea que esta pertenezca
a dicha familia o no. Suponemos que en el caso general se va a dar que justamente las
cadenas que dejemos de tener en cuenta al pasar a usar SMR, en lugar de MR, son las mas
cortas. A partir de estas nociones, en principio, podemos especular que el reemplazo de
MR por SMR, nos podria llevar a tener valores de familiaridad mas precisos. Mas adelante
se exponen distintos analisis puntuales donde se intenta mostrar evidencia acerca de esta
conjetura.
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Resultados de familiaridad sobre un dataset de proteinas

En esta seccion aplicaremos las reformulaciones propuestas anteriormente, sobre el
calculo de familiaridad, sobre un dataset de proteinas. El mismo fue obtenido del trabajo
realizado por Turjanski et al. [6] donde se puede ver detalladamente como esta conforma-
do. Utilizar exactamente el mismo dataset nos permitird poder comparar los resultados
obtenidos, con los que previamente obtuvieron Turjanski et al. [6]. Este dataset contiene
26 familias de proteinas repetitivas y 20 familias de proteinas globulares. La cantidad de
proteinas que conforma una familia varia de una familia a otra. Asi mismo también varia
la cantidad de aminodcidos entre distintas proteinas. De cada una de estas familias fueron
excluidas 10 proteinas para utilizar como proteinas de test. De esta manera contamos con
un conjunto de proteinas de test que sabemos a priori a qué familia pertenecen. Luego,
idealmente eperaremos obtener valores de familiaridad mayores cuando calculemos la fa-
miliaridad de una proteina de test contra la familia a la cual pertenece y menores cuando
calculemos la familiaridad contra otras familias. Cuando hablamos de la familiaridad entre
una proteina de test y una familia nos referimos a la familia con sus respectivas proteinas
de test excluidas.

En la Figura 2.12 se pueden ver los valores de familiaridad usando primero MR (Fi-
gura 2.12a), obtenidos del trabajo de Turjanski et al. [6], y luego usando SMR (Figura
2.12b), como fue explicado anteriormente. En los graficos podemos ver, por cada familia,
la familiaridad de cada proteina de test contra esa familia. Representamos este valor con
un punto rojo si la proteina de test pertenece a dicha familia y negro en caso contrario.

Se puede observar que efectivamente, en la mayoria de los casos, la familiaridad cuando
la proteina de test pertenece a la familia (puntos rojos) es notablemente mayor que cuando
no (puntos negros). Se pueden ver también ciertas anomalias: i) algunas proteinas de test,
que sin pertenecer a una familia, dan valores de familiaridad altos; ii) otras que, incluso
perteneciendo a la familia dan valores de familiaridad bajos.

Es importante destacar que cuando comparamos las familiaridades usando MR, y usan-
do SMR se ve que, cuando se usan SMR, los valores suelen ser més bajos. Esto tiene sentido
ya que recordemos que, como se expuso anteriormente, usar los SMR, genera una cobertu-
ra, en principio, menor lo cual genera valores de familiaridad a su vez menores. En base
a lo observado, e hipotetizando que esto es extrapolable a otros casos, podemos decir que
como los valores de familiaridad dan menores tanto cuando la proteina de test pertenece
a la familia como cuando no, la relacién entre el promedio de los valores para cada uno de
estos dos casos se mantiene. Esto hace que la precisién del algoritmo para decidir si una
proteina de test pertenece a una familia o no, sea similar tanto al usar MR como SMR.
Mas adelante exponemos las diferencias entre los valores encontrados utilizando cada uno
de los métodos.
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(a) Familiaridad usando MR, tomado de Turjanski et al. [6]
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(b) Familiaridad usando SMR.

Figura 2.12: Comparacién de valores familiaridad usando a) MR y b) SMR. Puntos rojos repre-

sentan familiaridades para proteinas de test vs su propia familia, puntos negros re-

presentan familiaridades para proteinas de test vs otras familias.
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A continuacién, en la Figura 2.13 mostramos una medida de la diferencia de valores
de familiaridad al usar el algoritmo utilizando MR y SMR. Para cada familia mostramos
el promedio y el desvio estandar de las diferencias entre los valores al usar cada método,
para cada una de las poteinas de test.

Como se puede observar, el promedio se mantiene reducido teniendo en cuenta que los
valores de familiaridad oscilan entre 4 y 9, y el desvio estandar es pequeno.
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Figura 2.13: Promedio y desvio estandar de la diferencia entre valores de familiaridad utilizando,
para cada una de las proteinas de test, MR y SRM



2. Aplicaciones sobre proteinas 37

2.2.3. Familiaridad: Explorando alternativas

En la seccién anterior usamos la nocién de SMR aplicada al célculo de familiaridad pa-
ra obtener nuevos resultados que contrastamos contra los expuestos en Turjanski et al. [6]
en donde se utiliza el concepto de MR. Ahora vamos a explorar distintas alteraciones en
los célculos de familiaridad y cobertura para evaluar cémo impacta esto en los resultados
obtenidos. El objetivo es intentar aumentar la brecha entre valores de familiaridad para
proteinas de test contra su propia familia y contra otras. Esto nos llevaria idealmente, a
poder identificar mas categoricamente cuando una cierta proteina de test pertenece a una
cierta familia y cudndo no.

Eliminacién de la cota x y redefinicion del conjunto de cobertura

En primer lugar redefiniremos la férmula de familiaridad de manera de no necesitar
restringirla a una cota arbitraria k. Recordemos que en el caso anterior usamos x = 10, que
estaba relacionado con el uso de MR y la necesidad de tratar de salvar las diferencias entre
proteinas de test de distintos largos. Una proteina de test muy larga podria ser cubierta
por MRs muy largos que en una proteina de test mas corta no serfan tenidos en cuenta.
La hipétesis que dié lugar al uso de la cota era que incorporar las coberturas de largos
mayores a 10, al calculo de familiaridad, no aportaba demasiada informacién.

La segunda alteracién sobre el cédlculo de familiaridad que haremos es en la manera
de calcular la cobertura. Recordemos que la formula de familiaridad consistia en la suma
de distintos términos que tenfan la forma cobertura(p, M(t, 7)) para distintos j. Esto era
la cobertura de la proteina de test p por los elementos del conjunto M(t, j) que estaban
definidos como los SMR de largo mayor o igual a j encontrados en la cadena t que re-
presentaba a una cierta familia. Esta idea de tomar, para cada cobertura, los SMR de
largo mayor o igual a j, contribuia a de alguna manera otorgarles mayor peso a los SMR
mas largos, pues serian tenidos en cuenta en mayor cantidad de términos cobertura en la
funcién de familiaridad. Esta nocién puede surgir a partir de la intuiciéon de pensar que
los SMR més largos podrian ser mas significativos a la hora de representar a una familia,
pues cabe pensar que hay menos chances de encontrarlos que a SMR de largo menor. A
su vez, al utilizar SMR de largo mayor o igual a j, la existencia de la cota k no restringe
el hecho de que se usen todos los SMR disponibles en el célculo de cobertura. Observemos
que un SMR de largo mayor a x se estaria usando para todas las coberturas calculadas
sobre un j menor a k. Mientras que si usaramos solo los SMR de largo igual a j, todos los
SMR de largo mayor a x se descartarian. Redefiniremos el cdlculo de cobertura sobre un
nuevo conjunto £(t,7) que va a representar a todos los SMR de largo exdctamente igual
a j. No descartaremos por completo la idea de pesar en distinta manera SMR de distinto
largo, sino que la implementaremos de otra manera mas adelante.

Es importante comprender la fuerte relacién que existe entre utilizar una cota x y con-
siderar los SMR de largo mayor o igual a un j en la manera en como se define en M(t, j).
Es por esto que aplicaremos simultaneamente ambas modificaciones sobre la férmula de
familiaridad: eliminar la cota x y utilizar £(¢, j) en lugar de M(¢, j).

La féormula resultante:

familiaridadg(s, t) _ cobertura(s,é'(t,()))—Ecobertura(s,c‘f(t\s|)) + ELSZ\II cobertura(s, 5(t, Z))
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En la Figura 2.14 podemos ver los resultados de aplicar esta nueva férmula. Se puede
observar que los valores de familiaridad son menores que usando la formula presentada
anteriormente, a la que denominaremos familiaridadag (Figura 2.12b). Es esperable que
cada vez que calculamos una cobertura, al usar conjuntos de SMR de menos elementos
(SMR de tamano exactamente igual en vez de mayor o igual) esta sea menor o a lo
sumo igual. Adicionalmente, hemos removido la cota x = 10 impuesta anteriormente
sobre las coberturas usadas. A partir de los resultados podemos especular que, si bien al
momento de calcular cada familiaridad contamos con més coberturas (més términos en la
sumatoria), cada una de estas coberturas seria sustancialmente menor que las obtenidas
usando M(t, 7). Otra posibilidad también seria que no se encuentren demasiados SMRs
de largos mayores a 10 que generen coberturas.

Si bien en la Figura 2.1/ se puede ver esta tendencia general de valores menores,
también se puede notar que la relacion entre familiaridades de proteinas de test con su
propia familia y con otras (puntos rojos y puntos negros) se mantiene similar, de modo
que en principio no obtenemos una mejora sustancial perceptible sobre el uso de la formula
anterior.

Una observacion importante es el hecho de que los valores de familaridad se mantienen
en un rango similar al anterior, a pesar de estar acotados de manera diferente. El valor
méaximo de familiaridadg era 10 debido a la cota. En el caso de familiaridadg, para
cada proteina de test, el maximo valor tedrico de familiaridad que puede alcanzar contra
cualquier familia es el largo de la propia proteina de test. Sin embargo, este valor no es
alcanzado en ninguno de los casos estudiados.
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Figura 2.14: Familiaridad usando la férmula familiaridade. Puntos rojos representan familiarida-

des para proteinas de test vs su propia familia, puntos negros representan familiari-

dades para proteinas de test vs otras familias.
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Cobertura pesada de acuerdo a la cantidad de ocurrencias de los SMR

En esta secciéon vamos a presentar una variacion sobre la férmula familiaridade pre-
sentada anteriormente. La idea es seguir sin retringir la familiaridad por una cota (x = 10)
y seguir calculando la cobertura a partir de los SMR de cada largo exacto pero modificar
la manera en la que la calculamos.

La nocién de cobertura que venimos manejando consiste en calcular qué proporcién de
posiciones de la secuencia a cubrir son cubiertas por al menos una secuencia del conjunto
de cobertura. En particular, cada posicién de la secuencia a cubrir tiene solo dos estados
posibles: o esta cubierta o no lo esta.

Para nuestro calculo de familiaridad los conjuntos de cobertura estdn formados por los
SMR, de un determinado largo, pertenecientes a una familia de proteinas. Recordemos que
los SMR van a tener varias repeticiones dentro de la cadena que representa a la familia. Es-
ta cantidad de repeticiones podria variar sustancialmente entre distintos SMR. Podriamos
conjeturar que un SMR que tiene més repeticiones que otro dentro de la familia, proveeria
de un mayor afinidad a una proteina de test. En base a esto surge la idea de otorgar un
peso a cada SMR basado en su cantidad de ocurrencias en la familia.

La cantidad de ocurrencias de un SMR es contabilizada como se explica en la sec-
cion Repeticiones y subcadenas unicas: cada intervalo que representa una ocurrencia de
un SMR es una repeticién no extendible tal que no es una subcadena propia contenida
en un intervalo que representa alguna otra ocurrencia de alguna repeticion no extendible.
Volviendo al ejemplo de esa seccién, si contamos con la cadena w = abaababaabaab, sus
SMR se encuentran en [1..6], [6..11] y [9..13], y corresponden a las cadenas abaaba, abaaba
y abaab respectivamente. De esta manera, contamos con 2 SMR: abaaba que tiene 2 ocu-
rrencias y abaab que tiene 1 ocurrencia. El SMR abaab cuenta con una sola ocurrencia
pues sus otras apariciones son subcadenas propias contenidas en el SMR abaaba.

Una primer intuicién para implementar esta idea de pesado por cantidad de ocurrencias
consiste en darle un valor a cada posicién cubierta equivalente a la cantidad de ocurrencias
del SMR que la cubrié. Una posicién que se encuentre cubierta por un SMR que en su
familia ocurre 152 veces tendria un valor de 152 (en vez de 1 como se venia haciendo con
la estrategia anterior). Una posicién no cubierta tendria un valor de 0. Luego se sumarian
los valores de cada una de las posiciones para continuar con el cilculo de la cobertura.

El inconveniente que surge es que ahora la cobertura no se encuentra més acotada
en el intervalo [0,1]. Este es uno de los motivos por el cual se necesitan algunos ajustes
adicionales para poder llevar esta idea a la practica. En primer lugar, una posicién dada
de la secuencia a cubrir puede estar cubierta por mas de un SMR, que a su vez podrian
tener distintinta cantidad de ocurrencias. Definimos el valor que va a tomar la posicién
cubierta como la méxima cantidad de ocurrencias entre las cantidades de ocurrencias de
los SMR que cubren esa posicién.

En segundo lugar, recordemos que luego de contabilizar la cantidad de posiciones que
cubren una secuencia, calculamos la cobertura como la sumatoria de dichas posiciones,
dividido el largo de la secuencia a cubrir. Esto no tiene el mismo efecto cuando pesamos
cada posicién cubierta. El propédsito original es mantener el valor de la cobertura entre
0 y 1, sin embargo al pesar cada posicion y darle un valor potencialmente mayor a 1, la
cobertura podria tender a quedar por encima de este rango. Esto es algo no deseado, por
un lado, porque va a hacer que sea mdas complicado acotar los valores de familiaridad y
por lo tanto definir un umbral para discriminar entre distintas secuencias. Por otro lado,
podriamos obtener mayores valores de cobertura para secuencias mas largas. Esto podria
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conllevar una cierta desigualdad al momento de calcular la familiaridad. Es por eso que
vamos a apuntar a mantener los valores de cobertura en el rango entre 0 y 1 de manera
de estandarizar estos valores para cualquier largo de la secuencia a cubrir. A partir de
esto la idea es dividir la sumatoria de los valores que toma cada posicién por el largo de
la secuencia a cubrir, pero ajustado por un cierto factor, de manera que el divisor sea
mayor que el maximo valor posible que pueda tomar la sumatoria. Al mismo tiempo se
desea acotar ese valor de manera que sea lo menor posible y no usar un factor que sea
arbitrariamente grande, simplemente, para asegurarnos de que sea mayor.

La primer propuesta fue tomar como factor de ajuste el maximo valor entre los valores
que tomaron cada una de las posiciones. Es decir la maxima cantidad de ocurrencias entre
los SMR que cubrieron alguna posicién. Esta idea ademas de mantener el factor de ajuste
en una escala similar a la de la sumatoria, tiene sentido desde un punto de vista semanti-
co, pues estamos pesando el largo de la secuencia a cubrir con el que dividimos, de la
misma manera en que pesamos cada una de las posiciones. Denotaremos a esta alternativa
cobertura,. Sin embargo en este punto surge un cuestionamiento: jpor qué no ajustar el
largo de la secuencia a cubrir, en lugar de por la maxima cantidad de ocurrencias entre los
SMR que cubrieron alguna posicién, por la maxima cantidad de ocurrencias entre todos
los SMR (todos los SMR que se utilizan para calcular esa cobertura particular)? Después
de todo, si la intencién es tomar la maxima cantidad de ocurrencias entre los SMR, des-
cartar algunas porque no curbieron a la secuencia a cubrir podria no ser justo y terminar
desbalanceando el cdlculo. A esta alternativa la denotaremos coberturag.

Se decidié implementar ambas alternativas para poder contrastarlas. Los resultados se
muestran més adelante. Antes de continuar, incluimos un ejemplo y una definicién formal
de la nueva cobertura.

Consideremos la secuencia a cubrir s = abcabbaabcccbab y el multiconjunto de SMR,
T = {abc, abc, abe, abc, cab, cab, bbb, bbb, bbb, bbb, bbb, bbb}. Es decir que, para cada

elemento, contamos con las siguientes cantidades de ocurrencias:

#T(abc) =4
#T(cab) = 2
#T(bbb) = 6

Podemos ver que cada elemento de T cubre las siguientes posiciones:

s: abcabbaabcccbab
abc: abc----abc-——---
cab: --cab-———————-—-
bbb:

Tomando la cantidad de ocurrencias de cada t € T', podemos ver el valor que se asigna
a cada posicién segin el SMR que la afecta y la cantidad de instancias del mismo en el
multiconjunto T:

S: abcabbaabcccbab
abc: 444000044400000
cab: 002220000000000
bbb: 000000000000000

Considerando la mayor cantidad de ocurrencias para cada posicién se obtiene:
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S: abcabbaabcccbab
444220044400000

Observemos que la tercer posicion de s, que contiene el caracter c, toma el valor 4 pues
tanto abc € T como cab € T la cubren, pero la mayor cantidad de ocurrencias es la de
abc que es 4.

Considerando la alternativa cobertura, la cobertura seria:
(A+4+4+2+24+4+4+4)/(15%4) =28/60 = 0,466666
Si consideraramos la alternativa coberturag:
(A4+4+4+2+24+4+4+4)/(15%6) =28/90 = 0,311111

Notemos que 15 corresponde a la longitud de s y 4 es la maxima cantidad de ocurren-
cias entre los elementos de T que cubrieron alguna posicién de s (correspondiente a abc),
pero 6 es la méxima cantidad de ocurrencias entre todos los elementos de T (correspon-
diente a bbb).

Definimos formalmente cobertura,, para una secuencia s y un multiconjunto de se-
cuencias 1" como:

2‘28:‘1 nivel(i,s,T)
mar<i<|s| (nivel(i,s,T))

coberturaqy (s, T) =
donde definimos:

max(#T'(t)) : t € cobertores(i, s, T) si cobertores(i,s,T)

0 si cobertores(i, s, T)

RN

nivel(i,s,T) = { g

cobertores(i,s, T) ={t€T :3jeNANj<i<j+|t|-1As[j.j+|t|—1] =1t}
Por otro lado coberturag quedard definida como:

sl . 0
coberturag(s,T) = %

Dada una cadena w, y un j € N, definimos el multiconjunto &, (w,j) como el multi-
conjunto de todos los SMR sobre la cadena w, de largo exactamente igual a j. Es decir,
cada SMR tiene en el multiconjunto tantas ocurrencias como tiene w. Luego, las nuevas
alternativas de familiaridad quedan definidas de la siguiente manera:

) __ coberturaq(s,£u(t,0))Fcoberturan(s,Eu(t,|s])) |s|]—1

familiaridadg o (s,t coberturaq (s, £,(t,1))

familiaridadg#g(s, t) _ coberturag(S,Su(t,O))J;COberturaﬁ(S,&L(MSD) +Zlizl coberturag(s, g,u(t7 Z))
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A continuacion, en la Figura 2.15 podemos ver los resultados de calcular la familia-
ridad para nuestro dataset mediante las nuevas férmulas. Lamentablemente, méas alla del
potencial de la idea los resultados no fueron alentadores. Como se puede ver, los valores
de familiaridad para una proteina de test contra su misma familia y contra otras son de-
masiado similares. Esto queda representado en el grafico con puntos rojos y puntos negros
muy juntos. Lo cual hace que los valores obtenidos no sean buenos para intentar esti-
mar si una proteina de test dada pertenece a una cierta familia o no. Se puede observar
que, con la férmula familiaridadg,, se obtuvieron valores levemente mejores que con
familiaridadg,s. Aunque siguen siendo peores que los de las alternativas anteriores: la
familiaridad propuesta por Turjanski et al. [6] y familiaridadg, propuesta anteriormente
en este trabajo.

Se puede notar en la Figura 2.15a que para algunas familias de proteinas particulares
se d& que los valores de familiaridad para proteinas de test de esa misma familia son leve-
mente mas altos que los valores de familiaridad para proteinas de test de otras familias.
Esto se ve reflejado en el grafico como puntos rojos, en su mayoria por encima de los
puntos negros. Si bien estos casos son una minoria, se puede notar una tendencia a que se
den en las familias més grandes, es decir, las que en su concatenacién de proteinas cuentan
con mas cantidad de aminodcidos. Mientras que para varias de las familias mas pequenas
dentro del dataset se puede notar lo opuesto: los valores de familiaridad para las proteinas
de test de la misma familia dan particularmente bajos. Esto nos llevé a especular que se
podria estar produciendo una desigualdad debido al pesado de la cobertura por cantidad
de ocurrencias que haria que las proteinas de test pertenecientes a familias mas grandes
obtengan mayores valores de familiaridad, sin importar si pertenecen a la familia. Esta
idea se basa en que se espera que los SMR generados en familias méas grandes tengan
en general bastantes mas ocurrencias que en familias chicas. Queda como trabajo futuro
intentar definir cémo escala la cantidad de ocurrencias de SMR respecto al tamano de las
familias para asi poder ajustar el pesado de acuerdo a la cantidad de ocurrencias por un
cierto factor relativo al tamafno de la familia.
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Figura 2.15: Comparacién de valores de familiaridad usando familiaridade, o y familiaridadg,g.
Puntos rojos representan familiaridades para proteinas de test vs su propia familia,
puntos negros representan familiaridades para proteinas de test vs otras familias.
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Cobertura pesada de acuerdo al tamano de los SMR

Mas alla de que los resultados de la seccién anterior no fueron satisfactorios, nos lle-
varon a retomar la idea de pesar a cada SMR de acuerdo a su largo. Ademads de tratar de
generar un balance entre los valores obtenidos a partir de familias muy dispares en cuanto
a su tamano, tenemos un motivo adicional. Este motivo tiene que ver con la especulacion
de que ciertos SMR de tamanos més cortos podrian tener chances arbitrariamente altas
de encontrarse en una proteina de test mas alld de si el SMR fue generado a partir de la
propia familia de la proteina o no. Si logramos darle mayor peso a las coberturas generadas
con SMR més largos estariamos de alguna manera siperando esta situacién.

A partir de esta idea vamos a definir la siguiente alternativa a la formula de familiari-
dad:

familiaridadsg(s,t) = g(Zlizl (cobertura(s, E(t, i))*f(i)))+CObertum(S’g(t’o))ECObertum(s’g(t’Isl))

Esto nos va a permitir pesar la cobertura generada a partir de los SMR de cada largo
dado por una funcién f sobre el mismo. La idea es usar siempre funciones estrictamente
crecientes de manera de asegurarnos de otorgar mayor peso a las coberturas generadas
por SMR de mayor tamano. La intencion de la funcién g es reducir el resultado final de la
sumatoria que puede haberse hecho arbitrariamente grande dependiendo de la funcién f
usada; al mismo tiempo, para que tenga sentido, debera guardar una cierta relacién con
f- La idea intuitiva que aplicaremos es que g sea la inversa de f para que los valores se
vean reducidos en el mismo orden de magnitud que fueron incrementados. De esta manera
definimos las siguientes formulas:

familiaridadlmew(s, t) _ ZLiIl(CObGTtUTa(S, E(t, Z-))*i)+cobertura(s,é'(t,O))—Ecobertura(s,g(t,\s|))

familiaridadquad(s,t) _ \/ZLﬂIl(cobertura(s,g(t,i)) % Z.2)+cobertura(s,g(t,()))J;cobertura(s,g(t,|s|))

familiaridadegy(s,t) = loglo(ZL‘iil(cobertura(s, E(t 1)) * 1Oi))+wbertum(s’g(t’o))Ewbertum(s’g(t’|S|))

En la Figura 2.16 vemos una comparacién de los valores de familiaridad obtenidos
utilizando las distintas formulas. En la Figura 2.16a agregamos, a modo de referencia, los
resultados utilizando familiaridade, ya discutidos previamente. Para poder representar
una mayor cantidad de valores sin distorsionar la escala, en las Figuras 2.16b, 2.16¢ y
2.16d, truncamos los valores a un maximo de 150. Si bien el objetivo de la funcién g, es
mantener los valores en una cierta escala, para ciertos casos estos resultaron demasiado
grandes. Esta es una desventaja a destacar sobre el uso de estas férmulas: encontrar una
cota practica para los valores de familiaridad se vuelve todavia méas complejo. Mas alld
de esto, podemos observar que, en general, dada una familia, la diferencia entre valores
de familiaridad contra proteinas de test de esa misma familia (rojo), y de otras (negro) se
agranda. Para analizar mejor esto generamos otros graficos.
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Figura 2.16: Comparacién de valores de familiaridad usando distintas funciones. Puntos rojos re-
presentan familiaridades para proteinas de test vs su propia familia, puntos negros
representan familiaridades para proteinas de test vs otras familias. Los valores del eje
y han sido acotados en un maximo de 150 en las figuras b, c y d

En las Figuras 2.17, 2.18, 2.19, 2.20, representamos, para cada familia, el promedio
y desvio estandar de los valores de familiaridad para proteinas de test; las de esa misma
famila en rojo y las de otras familias en negro; utilizando las féormulas familiaridade,
familiaridadymeqr, familiaridadg,.q y familiaridade,, respectivamente. Si bien el pro-
medio no es una medida definitiva de la distribucién de los datos, nos sirve para poder
representar una idea de los valores esperados. De este modo, podemos ver facilmente la
diferencia entre el promedio de valores de proteinas de test de esa misma familia y de
otras. Notemos que el desvio estdndar para proteinas de test de la misma familia (rojo)
es siempre mayor que para proteinas de test de otras familias (negro). Podemos ver que,
cuanto mas rapido crece la funcién f utilizada, mayor es el desvio estandar. De hecho,
algunos valores crecen tanto que no pueden ser representados y por eso no figuran en los
graficos. En la implementacién se utilizaron ntimeros de punto flotante de doble precisién.
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Figura 2.17: Promedio y desvio estdndar sobre resultados de la Figura 2.16a (familiaridadg).

Rojo para proteinas de test de la misma familia, negro para proteinas de test de otras

familias.
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Figura 2.20: Promedio y desvio estdndar sobre resultados Figura 2.16d (familiaridade..p). Rojo
para proteinas de test de la misma familia, negro para proteinas de test de otras
familias.

Por dltimo intentamos representar comparativamente una aproximacion de las diferen-
cias entre estas cuatro alternativas. En la Figura 2.21 se muestra, para cada familia y para
cada férmula de familiaridad, la proporcion entre el promedio de valores de familiaridad
para proteinas de test de otras familias y el promedio de valores de familiaridad para pro-
teinas de test de esa misma familia. En otras palabras, dada un familia, llamaremos p— al
promedio de los valores de familiaridad entre todas las proteinas de test de esa familia y i
al promedio de valores de familiaridad entre todas las proteinas de test correspondientes a
otras familias. Luego definimos P= z—f Si bien esta proporcién entre promedios no es mas
que una aproximacion de la precisién, nos sirve para obtener una intuicién de cudn precisa
es una determinada férmula y poder compararla con otras. Utilizamos la proporcién entre
promedios y no la diferencia entre promedios, para salvar las dificultades que traeria tratar
de comparar valores que se encuentran en escalas diferentes, entre distintas férmulas.

Si por ejemplo contamos con un P = 0, 10 esto quiere decir que p» es 10 veces menor
que p—. Con lo cual, si contamos con un desvio estandard entre valores de familiaridad
suficientemente bajo, dado un valor de familiaridad cualquiera deberia resultarnos facil
decidir si la proteina de test que lo generd pertenecia a la familia o no. Esto debido a
que los valores que esperamos encontrar para familiaridad de proteinas de test de otras
familias estaran alrededor de i, mientras que los de la misma familia alrededor de u—,
el cual serd 10 veces mayor y consecuentemente facilitara en gran manera la disitincién
entre ambos grupos. Si por el contrario contaramos con un P cercano a 1 seria muy dificil
distinguir cuando una proteina de test pertenece o no a una familia puesto que - y p—
serian muy similares.

De este modo, podemos ver que la idea de usar funciones crecientes para pesar los
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valores de cobertura de acuerdo al tamano de los SMR conllevé una considerable mejora
en la precision de la formula. Sin embargo, como ya mencionamos los valores llegan a
volverse arbitrariamente altos y son dificiles de acotar en la practica, lo cual es una gran
desventaja. En la siguiente seccién, partiendo de esta misma idea, tomaremos otro enfoque
para tratar de llegar a resultados méds satisfactorios en este aspecto.

1.2

estandard —s—
linear —s—
quad —s—

exp ——

08 -

Figura 2.21: Precisiéon expresada como P = Z—i para familiaridads, para distintas funciones f
y ¢ de pesado de cobertura. Ciertos valores para familiaridades,, no se encuentran
representados, pues las correspondientes familiaridades no pueden ser representadas
con la implementaciéon de nimeros de punto flotante de doble precision.
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Eliminacién de valores de cobertura para las menores longitudes de
repeticiones

Una variacion sobre la idea de pesar los SMR de acuerdo a su longitud fue, en lugar de
aplicar una funcion que varie el peso de cada cobertura, utilizar un predicado para decidir
si utilizar esa cobertura o no en el cdlculo de familiaridad. Lo que hicimos fue tomar los
valores de cobertura calculados sobre SMR de largo mayor o igual a un n dado. De esta
manera definimos la familiaridad con un desplazamiento de n como:

familiaridads>y(s,t) = Zﬂ;l(cobertura(s, Elt, i)))+CObermm(s’g(t’O))ZCOberwm(s’g(t’lsl))

La intencion detras de esta nueva forma de calculo es contemplar la posibilidad de que,
si bien distintas coberturas para distintos largos de SMR tienen distintas importancias en
la constitucién de la familiaridad, una funcién estrictamente creciente como las presenta-
das anteriormente no se adapta adecuadamente a modelar esta variacién. Con esta nueva
forma de cédlculo representamos una variacién brusca y repentina en la importancia de los
valores de cobertura. De este modo si encontramos un n tal que podamos detectar que la
cobertura para SMR de largo n — 1 no aporta informacion significativa al calculo, mientras
que la cobertura para SMR de largo n si, vamos a obtener una mayor precisién en los
valores de familiaridad obtenidos.

Esta idea surge de la especulacién de que para ciertos tamanos de cadenas chicos, dado
el tamano de nuestro alfabeto (20) y la gran cantidad de aminodcidos que se cuentan en
total entre todas las proteinas de una familia (incluso para las familias més chicas), la
probabilidad de encontrar SMR de estos tamanos sea muy grande. Para tamafios suficien-
temente chicos la probabilidad podria llegar a ser tan grande que genere que se encuentre
practicamente toda, o una gran parte, de la combinatoria de posibles cadenas de ese ta-
mano, dado el alfabeto. Esto haria que cualquier cadena, en particular cualquier proteina
de test, quede casi completamente cubierta por cadenas de este tamano. De ser asi esto
no aportaria informacion significativa pues cualquier proteina de test, perteneciente a la
familia o no, se comportaria por igual. Por otro lado el tamano del alfabeto es suficiente-
mente grande para pensar que las cadenas del tamano inmediatamente siperior podrian
comportarse en una forma muy diferente. Observemos que dado un n, la diferencia entre
la cantidad de cadenas posibles de ese largo y el siguiente en un alfabeto de 20 caracteres
es 20"+ —20™.

A continuacién en la Figura 2.22 presentamos los resultados de calcular la familiaridad
con esta féormula para valores de n de 4 a 9. Como se puede observar, la variacion en los
resultados entre familiaridad>4 y familiaridad>s no es grande. Entre familiaridadss
y familiaridad>e se distingue que los valores de familiaridades para proteinas de test de
otras familias (puntos negros) tienden a estar concentrados en rangos levemente més chi-
cos. Esto se ve en forma de puntos negros més juntos entre si, en cada familia. A su vez la
distancia entre puntos negros y rojos, en su conjunto, aumenta. Es entre familiaridads>e
y familiaridad>7 que encontramos una destacable diferencia. Podemos observar que los
puntos negros se encuentran concentrados en rangos considerablemente maés chicos en
familiaridad>7. Ademds, en general, la distancia entre puntos rojos y negros también
parece aumentar respecto a familiaridad>¢. A partir de aqui, se vuelve dificil distinguir
variaciones en los resultados. Aunque entre familiaridad>g y familiaridads9 podemos
ver una leve disminucién en la diferencia entre puntos rojos y negros, que es algo no desea-
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do. Para representar de forma mds precisa estas variaciones utilizaremos otros graficos.
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Figura 2.22: Comparacién de valores de familiaridads, usando distintos valores de n. Puntos

rojos representan familiaridades para protgl'nas de test vs su propia familia, puntos

negros representan familiaridades para proteinas de test vs otras familias.

dar de valores de

En las Figuras 2.23 a 2.28 representamos promedio y desvio estdn
familiaridad para cada familia -como se explicé en la seccién anterior- pero esta vez pa-

ra familiaridad>, con n = 4,5,6,7,8,9. Aqui se observa cémo, en la Figura 2.26, para

famz'lz'aridad>7,_los promedios para valores de familiaridad de proteinas de test de otras

familias (en negro) se alinean tomando valores muy similares a través de distintas familias.

Este es un efecto deseado. A su vez los, desvios estandar se reducen notablemente respecto
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de los representados en las Figuras 2.23, 2.24, 2.25 (correspondientes a familiaridadsy,
familiaridadss, familiaridadsg respectivamente). En la Figura 2.27 podemos ver que
los valores que toma familiaridad>g son muy similares a los de familiaridad>7. En la
Figura 2.28 se puede notar, para familiaridad>g, una leve disminucién en la diferencia
entre los valores promedio de familiaridad para proteinas de la misma familia y de otras
familias, lo cual va en contra de lo deseado.

Para poder comparar la precision de las distintas férmulas, en la Figura 2.29, repre-
sentamos la proporcién entre promedios de valores de familiaridad P, como se explicé
en la seccion anterior. Recordemos que lo deseado es obtener valores lo més cercanos
posibles a cero. Podemos ver cémo, para la mayoria de las familias, P es menor al utili-
zar familiaridad>e y familiaridad>7. Al analizar estos datos vemos que la precisiéon de
familiaridad>e es muy buena, algo que no era del todo visible al observar la Figuras 2.22¢c
y 2.25. Por otro lado, como se vié en la Figura 2.26, al utilizar la férmula familiaridads>r,
los valores de familiaridad para proteinas de test de otras familias quedan restringidos a
intervalos convenientemente pequenos.

Utilizar estas férmulas, familiaridad>,, genera una gran ventaja sobre las férmulas
familiaridadys, definidas anteriormente, ya que los valores de familiaridad son considera-
blemente mas faciles de acotar. Ademas, el hecho de no utilizar SMR de tamafio menor a
6 o 7 podria potencialmente hacer la implementacion del algoritmo mas eficiente, ya que
no seria neceserio buscar como esos SMR cubren una proteina de test. Recordemos que los
SMR de tamanos pequenos son muchos. Si bien las proporciones entre promedios al usar
familiaridady,, en los mejores casos, son levemente mejores que al usar familiaridad>g
o familiaridads>7, se obtienen desvios estdndar muy altos entre los valores, lo cual las
hace menos preferibles.
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Figura 2.23: Promedio y desvio estdndar sobre resultados de la Figura 2.22a (familiaridadsy).
familias.
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Figura 2.24: Promedio y desvio estdndar sobre resultados de la Figura 2.22b (familiaridadss).

Rojo para proteinas de test de la misma familia, negro para proteinas de test de otras

familias.
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Figura 2.25: Promedio y desvio estdndar sobre resultados de la Figura 2.22¢ (familiaridadse).

Rojo para proteinas de test de la misma familia, negro para proteinas de test de otras

familias.
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tandar sobre resultados de la Figura 2.22d (familiaridadsz).

Rojo para proteinas de test de la misma familia, negro para proteinas de test de otras
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Rojo para proteinas de test de la misma familia, negro para proteinas de test de otras

Figura 2.27: Promedio y desvio estdndar sobre resultados de la Figura 2.22e (familiaridadssg).
familias.
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Figura 2.29: Precisién expresada como P = ﬁ—f para familiaridads, para distintos valores de n.
Recordemos que llamamos “estdndard” a la familiaridadg la cual también podriamos
considerar como familiaridadsg.



3. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

A lo largo de este trabajo expusimos distintas técnicas para la clasificacion e identifica-
cién de proteinas. Ambos propésitos pueden tener utilidades muy distintas en la préctica,
sin embargo, los algortimos que usamos a estos efectos son muy similares. Es por esto
que el andlisis de uno y de otro se ven fuertemente relacionados. Los algoritmos utilizados
se basan en los propuestos por Ilie et al. en [16], sobre los cuales en este trabajo pro-
pusimos ciertas extensiones para su uso aplicado a conjuntos de cadenas de caracteres.
Los algoritmos usados para clasificacién de proteinas estan basados en los propuestos por
Turjanski et al. en [6]. Sobre estos realizamos distintas modificaciones buscando mejorar la
precision de los resultados obtenidos. De esta forma, distinguimos dos etapas en el trabajo:
la primera consiste en identificacién de proteinas y la segunda en clasificacion de proteinas.

La primera etapa consistié en buscar subcadenas de aminoacidos, dentro de una pro-
tefna, que no se repitieran en ninguna proteina perteneciente a la familia de la misma.
De esta manera, al encontrar esta subcadena de aminoacidos, que llamamos minimal tag,
podemos identificar univocamente a la proteina en cuestién del resto. Los resultados ob-
tenidos empiricamente fueron satisfactorios puesto que encontramos que, para la familia
Ankyrin (compuesta por 38.051 proteinas), un 88.01 % de las proteinas pueden ser iden-
tificadas univocamente por al menos un minimal tag de exdctamente 5 aminodcidos y un
10.21 % por al menos un minimal tag de exacatmente 6. Los tamanos 5 y 6 son relativa-
mente pequenos respecto del tamano total de una proteina y son convenientes para que
un menimal tag sea utilizable como tal.

Queda como trabajo futuro profundizar més en la identificacién de proteinas utili-
zando minimal tags, en particular realizar pruebas sobre otras familias. Seria de especial
interés, realizar estudios sobre familias de proteinas de tamafnos marcadamente diferentes
que Ankyrin. Incluso se podria analizar la posibilidad de identificar una proteina mediante
un minimal tag dentro de un conjunto de proteinas mayor, que comprenda varias familias.
Un posible estudio seria tratar de discernir como escala el tamafio minimo de minimal tag
necesario para identificar un cierto alto porcentaje predefinido de proteinas del conjunto,
respecto del tamafio total del conjunto. Otra posible linea de investigacion seria tratar de
identificar en qué partes de las proteinas se encuentran los minimal tags. Buscar si existe
alguna relacién entre sectores que contienen minimal tags para distintas proteinas, para
mintmal tags de distintos largos. También se podria buscar una correlacién entre grandes
areas de minimal tags para una cierta proteina de test, al inentar compararla contra una
familia a la que no pertenezca y un bajo valor de familiridad al evaluarla contra esa familia.
Y de la misma manera, el caso inverso.

La segunda etapa consistié en, dadas una familia de proteinas y una proteina de test,
poder decidir si esta pertenece a la familia o no. Con este propdsito utilizamos distintas
alternativas de una férmula de familiaridad, basadas en lo propuesto por Turjanski et al.
en [6]. Estas féormulas toman como pardmetros la cadena que representa la proteina de
test v el conjunto de SMR que representa a la familia, obtenido a partir de los algorit-
mos propuestos en la seccién de extensiones. Al aplicar una férmula obtenemos un valor
de familiaridad que representa la afinidad de la proteina de test con la familia. De esta
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manera, cuanto mas marcadamente diferentes sean los valores de familiaridad obtenidos
cuando la proteina de test pertenece a la familia y cuando no, diremos que mayor es la
precision de la férmula usada.

Con el proposito de aumentar la precisién de la férmula de familiaridad experimenta-
mos con distintas alternativas. El primer cambio sobre la propuesta original de Turjanski
et al. [6] consisti6é en utilizar SMR en lugar de MR. Como mencionamos esto conlleva una
mejora en la complejidad algoritmica, pues al representar un concepto maés sencillo, los
SMR son mas faciles de obtener. Buscar los MR en una cadena de largo n tiene un costo de
O(n log n) mientras que buscar SMR un costo de O(n). Donde radica la ventaja de la idea
es en el hecho de que los SMR resultan muy similares a los MR para calcular familiaridad.
Incluso aplicando ciertas modificaciones en el calculo de familiaridad este se vuelve mas
preciso. Luego, redefinimos el conjunto de cobertura utilizado para cubrir una proteina de
test. A continuacién probamos distintas maneras de pesar los calculos de cobertura. En
una primera instancia, pesar la cobertura de acuerdo a la cantidad de ocurrencias de ca-
da SMR, otorgé resultados poco satisfactorios, considerablemente menos precisos que los
obtenidos hasta el momento. Por otro lado, pesar cada cobertura de acuerdo al tamano de
los SMR utilizando distintas funciones de pesado llevé a una cosiderable mejora en la pre-
cision de los resultados. Sobre esta tltima idea implementamos la variante de aplicar una
condicion sobre el tamano de los SMR para decidir si utilizabamos la cobertura computada
en el calculo de familiaridad o no. Esta fue la ultima alternativa implementada y fue la
que otorgd mejores y mas precisos resultados. Esto se debe a distintos motivos. En primer
lugar, los valores de familiaridad obtenidos se mantienen en rangos acotables en funcién
del tamano de las proteinas de test. En la alternativa anterior, al usar familiaridady,
para dos funciones f y g dadas, los valores de familiaridad, de querer ser acotados, de-
berian acotarse en funcién del tamano de la proteina de test y también de las funciones f
v g. Ademas, los valores de familiaridad cuando una proteina de test no pertenece a una
familia son facilmente acotables, pues toman valores muy similares independientemente
de las familias y proteinas de test utilizadas. Por iltimo, la diferencia entre valores de
familiaridad cuando una proteina de test pertenece a una familia y cuando no, aumenta.
Lo cual es precisamente el efecto buscado para poder clasificarlas méas facilmente.

Si analizamos la mejora en la precision para familiaridadysy y familiaridadsy,, respec-
to de todas las versiones anteriores del calculo, podemos especular con que, si bien ambas
actian de distintas maneras, el motivo a partir del cual se origina la mejora es el mismo
para ambas. Podemos pensar que los SMR de longitudes pequenas, aproximadamente de
2 a b, que representan una familia, tienen muchas chances de encontrarse en una proteina
de test cualquiera, més alla de si esta pertenece a la familia o no. Por este motivo, las
coberturas calculadas a partir de SMR de los tamanos mencionados contribuyen al cdlcu-
lo de familiaridad desfavorblemente. Estas coberturas estarian generando un “ruido” al
incrementar el valor de familiaridad por igual para proteinas de test pertenecientes y no
pertenecientes a la familia. Y lo que es peor, el valor de este “ruido” representa una pro-
porcién muy significativa del valor total de familiaridad. Esto lo intuimos a partir de que
los SMR de longitudes pequenas tienen altas chances de encontrarse en cualquier proteina
e incluso de cubrir una proporcion alta de ella, por eso el alto valor de cobertura generado.
Teniendo en cuenta esto, seria interesante estudiar las chances de generar, a partir de una
cierta familia, todos los SMR posibles, para longitudes pequenas. Con ”todos los SMR. po-
sibles” nos referimos a toda la combinatoria de cadenas de esa longitud, dado el alfabeto.
Si se generaran todos o muchos de los SMR posibles, podemos ver trivialmente como el
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cubrimiento de una proteina de test cualquiera seria total o casi total. A partir de esto se
podria llegar a contar con datos que respalden en una forma mds precisa la decisiéon de
utilizar familiaridad>, y que definan mejor el n ideal a elegir.

Como se menciond, intuimos que la gran ventaja de familiaridads, sobre
familiaridadys,, se encuentra en que ciertos SMR de una longitud n tienen muy altas
chances de encontrarse en una proteina cualquiera, mientras que para los de longitud n+1
esas chances decrementan drasticamente. Por eso la idea que modela familiaridads,, seria
mas adecuada que la de pesar los valores con una funcién estrictamente creciente y que
los pesos asignados a los valores de cobertura generados por SMR de distintas longitu-
des se incrementen de manera gradual. A partir de esto, surge la posible linea de estudio
de obtener datos estadisticos sobre las chances de que un cierto SMR de longitud n se
encuentre en una proteina para distintos valores de n. A su vez, buscar algin tipo de
relacién entre esas chances y la precisién de familiaridads,. Si bien, en principio, utili-
zar familiaridads, es mejor que utilizar familiaridady,, serfa de interés evaluar un uso
conjunto, donde se tomen SMR de longitudes mayores o iguales a un cierto n pero a su
vez se pesen las coberturas en funcién del tamano del SMR a partir de funciones f y g.

Como potencial ventaja de performance adicional de esta ultima alternativa, destaque-
mos que una gran cantidad de calculos de cobertura para los SMR de tamanos menores que
n, siendo familiaridads, la férmula usada, son innecesarios. Recordemos que los SMR
de menor tamano son justamente los que se encuentran en mayor cantidad en una familia,
con lo cual la cantidad de cémputos a realizar para calcular la cobertura correspondiente
es considerable.

Un analisis interesante también seria buscar si existe una relacion entre el tamano de
una familia en cuanto a cantidad total de aminodcidos de todas sus proteinas y la precisién
de los valores de familiaridad obtenidos. Asi mismo, buscar si existe una relacién entre
la precisién de valores de familiaridad y el tamano de las proteinas de test. Especulamos
que podria existir una relacién que afecte negativamente a la precisién. De ser asi, seria
de interés buscar una manera de salvar esta dificultad. Esta intuicién surge a partir de
considerar que proteinas de test que sean considerablemente mas largas que otras tienen
mds chances de generar mayores valores de cobertura y a su vez mayor familiaridad. Esto
debido a que, dada su extension, las chances de que un cierto SMR las cubra podrian ser
mayores. De encontrarse que esta especulacién se vea reflejada en la préctica se podria
buscar una forma de introducir la longitud de la proteina de test como parametro en el
calculo de familiaridad y asi, de alguna manera, contemplar también este factor.



4. ANEXO: EJECUCION

A continuacion se describe como compilar los fuentes y ejecutarlos sobre los datasets
utilizados en el trabajo. La implementacién estd desarrollada en java 8 con lo cual es por-
table a distintas plataformas. Por simplicidad, sélo se detallan las intrucciones para un
sistema operativo linux (probado para Ubuntu 15.10).

- Descomprimir el proyecto

tar -xzvf project.tar.gz
cd project

- Estructura del proyecto

project
sources
src
target
data
proteins
testGroupDataset
familyDataset
squashed_data
results

- Instalar java 8

sudo add-apt-repository ppa:webupd8team/java
sudo apt-get update

sudo apt-get install oracle-java8-installer -y
sudo apt install oracle-java8-set-default

- Corroborar que quedo bien instalado ejecutando
java -version

(La version se mostrard con el formato java version 1.8. XXXXXXX)

- Intalar maven para poder compilar el proyecto y descargar dependencias
sudo apt-get install maven

- Corroborar que quedo bien instalado ejecutando
mvn -version

- Hacer un build del proyecto

cd sources
mvn clean package
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- El jar generado con el codigo y todas las dependencias incluidas quedard en target /prago-
1.0-jar-with-dependencies.jar

- Ejecutar el paso de pre-procesamiento que se encarga de generar un uUnico archivo
* family por cada familia de proteinas usado para el célculo de familiaridad y un *.index
usado para el célculo de minimal tags

java -cp target/prago-1.0-jar-with-dependencies.jar
ar.uba.dc.prago.executable.SquashData

../data/proteins/familyDataset
ABCtran,Annexin,Arm,CWbindingl,Collagen,CorA,Fer4,Filamin,GDCP,Globin,
Glycohydrol19,GreAGreB,HEAT ,HelicaseC,HemolysinCabind,Hexapep,Kelchl,LRR1,
Ldlrecepta,Ldlreceptb,MIP,MORN,MgtE,Mitocarr,NEWAnk ,NEWWD40,Nebulin,PBP,
PD40,PFL1ike,PIN,PPR,PPbinding,PUD,PUF,Pentapeptide,PeptidaseC25,Pkinase,
Rhomboid,Sell,TPR1,TSP1,TerB,Thaumatin,ValtRNAsyntC,YadAhead,ank,dehalogenase,
mix,mixScrambled

../data/proteins/squashed_data

- Para ejecutar el calculo de minimal tags correr:

java -cp target/prago-1.0-jar-with-dependencies.jar -Xms2g -Xmx4g -XX:NewRatio=8
ar.uba.dc.prago.executable.MinimalUniqueMain
../data/proteins/squashed_data/ank.family
../data/proteins/squashed_data/ank.index

../results

- Para ejecutar el célculo de familiaridad correr:

java -cp target/prago-1.0-jar-with-dependencies.jar -Xms2g -Xmxbg -XX:NewRatio=8
ar.uba.dc.prago.executable.CrossExecMain

<familiarity-alternative>

<families-directory>

<test-group-dataset>

<output-directory>

Donde

familiarity-alternative es uno de los siguientes:

—capl0 —standard —occurrences-applied —occurrences-global

—linear —quad —exp

—start4d —startb —start6 —start7 —start8 —start9
families-directory es el directorio donde estan los archivos *.family (los que fueron ge-
nerados en el pre-procesamiento)
test-group-dataset el directorio 'testGroupDataset’
output-directory el directorio donde los archivos *.csv de resultados de familiaridad y
de coverage van a ser generados.

El argumento de la jvm -Xmxbg indica 5 gigabytes de memoria que se asignan al pro-
ceso. Si se le asigna menos tardaria demasiado porque el volumen de datos es demasiado
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grande y podria procesar menos cantidad de datos en paralelo. El tiempo de ejecucién
para este dataset con un procesador Intel i5-3570 CPU 3.40GHz x 4 es de varias horas.

- Ejemplo

java -cp target/prago-1.0-jar-with-dependencies.jar -Xms2g -Xmx5g -XX:NewRatio=8
ar.uba.dc.prago.executable.CrossExecMain

--start9

../data/proteins/squashed_data

../data/proteins/testGroupDataset

../results

- Reutilizar cobertura ya calculada para nuevos cédlculos de familiaridad. Con esta
opcion se pueden utilizar coberturas generadas previamente para calcular mucho més
rapido otras alternativas de familiaridad. Tener en cuenta que las alternativas —capl0 —
occurrences-applied y —occurrences-global utilizan coberturar calculadas de diferente ma-
nera que todas las demés (y diferentes entre si) todas las demds alternativas de familiaridad
pueden utilizar las mismas coberturas para su calculo. Ejemplo:

java -cp target/prago-1.0-jar-with-dependencies.jar -Xms2g -Xmx4g -XX:NewRatio=8
ar.uba.dc.prago.executable.FamiliarityExecMain

—-—-standard

../results/coverage2017-03-12T14:20:09.016.csv

../results
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