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Resumen

El presente trabajo se propone implementar un algoritmo capaz de identificar y describir de
forma cuantitativa el motivo lineal cuya presencia hace posible una interaccion entre dos
proteinas.

El problema biolégico que se pretende abordar es la identificacion de motivos lineales de
proteinas responsables del establecimiento de interacciones fisicas con otras proteinas. En los
ultimos afos, los métodos experimentales de alto rendimiento han permitido la identificacién de
un gran numero de interacciones fisicas entre proteinas. Tales métodos proporcionan la
identidad de las proteinas interactuantes, pero ningun detalle de las interacciones moleculares
que hacen posible esta interaccion.

Desde el punto de vista computacional, se conocen las secuencias que forman un conjunto de
proteinas interactuantes (las cuales son representadas mediante cadenas de caracteres, cada
uno de estos caracteres representando una molécula constitutiva de la proteina, denominada
mondmero) y se busca el patrén de caracteres con mayor sobrerrepresentacion en el conjunto
de entrada. Denominamos “motivo lineal” a este patrén.

Consideramos a este patron o motivo sobrerrepresentado como una caracteristica compartida
por las secuencias de caracteres (representando proteinas) de entrada del algoritmo, y por lo
tanto candidato a ser la secuencia de mondmeros que permiten la interaccidon de estas
proteinas con una misma proteina, denominada “compafero de interaccion”.

Se implementa para los motivos lineales una forma de visualizacién probabilistica, la cual
permite conocer la certidumbre de encontrar un determinado mondémero en una posicidon
particular del motivo.

Multitud de interacciones entre proteinas dependen fuertemente de uno o varios motivos
lineales. Los motivos lineales de proteinas consisten en pequenos fragmentos de la secuencia
de una proteina, tipicamente de entre 5 y 15 mondmeros de longitud total.

Trabajos publicados por los grupos de Thomas Schneider y Gary Stormo muestran que la
teoria de la informacion de Shannon puede adaptarse al estudio de las interacciones
moleculares entre proteinas y motivos lineales de ADN. El resultado de dicha adaptacion se
denomina “Teoria de la Informaciéon Molecular”.

Esta teoria nos permite puntuar la sobrerrepresentaciéon de un patrén o motivo lineal sobre el
conjunto de proteinas que sirven como entrada del algoritmo desarrollado, asignando una
“cantidad de informacion” contenida en cada motivo, calculada en funcién de la certidumbre de
encontrar un determinado monémero en una posicién determinada del motivo. Buscamos aquel
motivo que maximice la cantidad de informacion sobre el conjunto de secuencias de entrada.
La combinacién de un algoritmo goloso y de la teoria de la informacién molecular permitio en el
pasado identificar y describir de forma cuantitativa el motivo lineal de ADN cuya presencia hace
posible una interaccion entre una proteina y el ADN gendmico.

Computacionalmente, el ADN se representa con un alfabeto de cuatro caracteres, que son un
subconjunto de los veinte caracteres con los que representamos a las proteinas.

La hipotesis de trabajo es que las interacciones mediadas por motivos lineales de proteinas y
las interacciones mediadas por motivos lineales de ADN son equivalentes desde el punto de



vista formal y que, por lo tanto, podemos adaptar el algoritmo mencionado al estudio de
motivos lineales de proteinas.

La validacion de los resultados es doble: por un lado se contrastan los resultados obtenidos
contra una base de datos de motivos ya validados mediante otros métodos aceptados por la
comunidad; por otro lado, se hace una comparacion del output de nuestro algoritmo con los
resultados de un algoritmo de “fuerza bruta” para este mismo problema y para pequefios
ejemplos en los que es posible ejecutar este método (de resultados exactos pero impracticable
en ejemplos interesantes).

Como caso de estudio, se ejecuta el método para un conjunto de proteinas sobre las que se
sabe que cumplen una funcién biolégica determinada, buscando un motivo lineal que defina
este comportamiento.



Abstract

The goal of the work presented here is to implement an algorithm for the identification and
quantitative description of the linear motif that mediates the interaction between two proteins.
The biological problem we tackle is the identificatin of linear motifs responsible for physical
interactions between proteins. In the last years, high-throughput experimental methods have
identified a large number of physical interactions between proteins. Such methods yield the
identity of the interacting proteins, but no details about the molecular interactions that lead to
complex formation.

Many protein-protein interactions depend strongly on one or several linear motifs. Protein linear
motifs consist of small fragments of a protein sequence, typically between 5 and 15 monomers
long.

Published work by the groups of Thomas Schneider and Gary Stormo show that Shannon’s
information theory can be adapted for the study of molecular interactions between proteins and
DNA linear motifs. The result of this adaptation is called “Molecular Information Theory”.

In particular, the combination of a greedy algorithm and molecular information theory allowed
the identification and quantitative description of the DNA linear motif that mediates the
interaction between a protein and genomic DNA.

Our working hypothesis is that interactions mediated by protein linear motifs and interactions
mediated by DNA linear motifs are equivalent from a formal viewpoint and, therefore, we can
adapt the abovementioned algorithm to the study of protein linear motifs.

The algorithm receives an input the sequences for a set of proteins that interact with the same
protein partner. The algorithm will search for overrepresented motifs within those sequences.
For each putative motif, we will analyze the alignment composed of all examples of the motif
present in the sequence set under examination. The amount of information contained in the
alignment will help us estimate the degree of overrepresentation of the motif.

The results will be validated in two ways. On one hand, we will apply our algorithm on a
database of motifs that have been characterized by well-accepted methods. On the other hand,
we will compare the output of our algorithm with the results of a “brute force” algorithm applied
to the same problem, for small datasets in which it can be applied (the “brute force” algorithm
yields exact results but is impractical for examples of biological interest).

As a case study, we will apply the method to a set of proteins that localize in the nucleolus,
searching for a linear motif responsible for this behavior.



Agradecimientos

Este trabajo marca el final de una etapa que abarcé varios afios de mi vida. Una etapa
fundamental, definitoria de quién soy. A lo largo de estos afios diferentes personas me
ayudaron, de una manera u otra, a estar donde estoy ahora y me gustaria agradecerles.

A mis viejos y mi hermana les agradezco el apoyo, y mucho mas les agradezco el
entendimiento sin condiciones ni cuestionamientos que siempre han tenido con mi complicada
forma de ser.

A mi novia Laura, por apoyarme, entenderme y quererme, por compartir conmigo parte de este
camino.

A Nacho por aceptar la direccion de esta tesis, la cual implicé aprender muchas cosas que
siempre estuvo dispuesto a ensefiarme. Me llevo mucho mas que lo que se puede leer en este
trabajo.

A Esteban y Cristina por aceptar ser jurados de este trabajo.

A toda la gente de LFP por los consejos para esta presentacion.

A Martin, Sergio, Palla y Tara, por las vueltas en auto a la noche, por tantos y tantos tps hechos
juntos, por las trasnoches estudiando, sin todo esto dudo que hubiese llegado este momento.
A Fran, Alan, Sole, Dai, Flor, Flora, Lucho, Dario, Nico, Mati, Lore, Diego por acompanarme,
algunos desde siempre.

A Mati, Fer, Luigi, Facu, Bruno, Giga, Maxi, Murray, Leo R, Nati, Vivi, Javi, Nelson, Leo S,
Zaiden, Eddy y no sé si me olvido de alguien, porque el grupo que se armo en estos anos
convirtié a la facultad en un lugar de amigos, ademas de un lugar de estudio.

A Luciano Moffatt y Verdnica Becher, importantes en mi vida académica.

A esta universidad y en particular a esta facultad que me dieron una educacion de calidad y la
posibilidad de conocer el mundo académico.



Contenidos

LTS ] 1= o TS 2
Y 013 = o N 4
JaNe | = To [T o0 1= o1 (01 T PRSPPI 5
@70 ] (=1 o1 o o - PR 6
Introduccion al problema DIOIOGICO. ... 9
[ TSI o1 0] (Y = 1= T PP 9
Interacciones entre ProteiNas.........ccooii e e eaans 14
Problema DIOIOGICO. .......ueiiiiiiiiii e a e e eaaa 15
De la biologia a la COMPULACION.........coieiii e et e e e e e e e e e eaaeees 16
Representacion de proteinas mediante SECUENCIAS..............ceeeiiiiiiiiiiiiiiiiiieeece e 16
Teoria de la informacion MOIECUIAN..............ooi i 17
Calculo de la cantidad de informacion contenida en un alineamiento de secuencias......... 17
Factor de correcion para el muestreo de N SECUENCIAS........cooeeiieiiiiiiiiiiiiicee e 19
Representacion mediante l0gos de SECUENCIA. ............ooeiiiiiiiiiiiii e 20

AV Z= 1T E= Tod (o T Mo L= TN o () PP URPPPPR 21
Bases de datos de motivos fuNCIONAIES. ..o 22
Métodos actuales para encarar el problema.............ooooiiiiiiiiiiiiiie e 22
197110 o} PP UUP PR 22
Filtros SODIre €l INPUL..... .o e e e e e e e e et e e e eaa e 22

=1 o o] 1 {14 J PSR 23
Resultados del algoritmoO......... oo e 23

T I g T L= P 23
Filtros SODIre €l INPUL.....ccoiee e e e e e eaa e ees 24

Bl @IGOMIMIO. ..ot 24
Resultados del algoritmoO....... ..o 24
Método de DInKel Yy StIChT..........oeeiiiiiiii e 24
1L T To] o £ Y=Y I ] o 11 | SR 24

o Y e T 11T U 24

Filtro sObre €l OULPUL........oooi e 25
Resultados del algoritmO..........oo i e 25
Comparativa de 10s mMétodos NOMDBIrados.........coooiiiiiiiiieieee e 26
HIPOLESIS @ trabajO. ... eeeee 27

D TYSY= Ty o] o J=1 o To] 1 1.4 1o TSNS 27
Especificacion del problema computacional.............ooooiiiiiiiiiiiiiiie e 27
] IF=1 o o 311 . o T oy o[ = P 28
AlGoritmO deSArITOIAUO. .......coi i 30
Aspectos generales de la implementacion..............oooiii 30
Input del algoritmo y aplicacion de filtros..............eeeeiiiiiiiiiiiiie e 30

0T o | PP 31



Agrupamiento de secuencias NOMOIOGAS. .........ueiiiiiiiiiiiiiiiii e 31

Prediccion de regiones desordenadas...........cooeeiieeieiiiiiiiiiiec e 32
Output del algoritmo y su tratamiento..............ouuiiiiiiii e 34
Correlacion de alineamiEntos. .........cooiiiiiiiiiiiee e e 34

L1 AT =1 o o T o T 36
Informacion en funcidn de 1as roNdas..........ooovei i 38

Y o o 4110 o o T PSP 39
Descripcion de las funciones auxiliares.............coooiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 40
Pardmetros de COMTida.......cooii i a e e e 41
AlGOritmMO EXNAUSTIVO......cceeiii e e 41
Validacion del algoritmo desarrollado................eeeeiiiiiiiiii e 43
Comparacion entre el algoritmo exhaustivo y el heuristiCo..............ccooovviiiiiiiiiii . 43
Validacion del uso del algoritmo sobre datos de relevancia biologica.............cccccceevieiiiiinnnnnn. 45
MOLIVO “14-3-3 TIPO 17 .. ettt e e e e e e e e aaaaaaaaaaaaaaaaaaans 46
Motivo “gamma-adaplin..........coooii i e 46
Lo (Yo @ F= 11 1 T o Lo )PP 47

Y o1 i)Y o T 14 C=To | 1 o | PRSP 47
MOBIVO “CEBP ...ttt e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eata e e e eeeennnnnns 48
MOLIVO “EH 17t e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s s s s enaeennaanas 49
0T 1o T o | e PR EUURRRRRR 49
MOLtIVO “ManNOSYIAtIONT. ... ..t e e e eaaaaas 50
MOTIVO “DIYNEINT ..ot e e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e eeee bbb nns 50
MOLIVO “TRAFG ..o ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s s s aa s e e e e e eeeaaan e eeeeeeennnnns 51
T (Ao T AN =1 PP 51
Motivo “RetinObIastOmMa’. ..... ... 51
Comparativa de reSURAAOS. .......oooiiiiiie e 52
[@7= TS Jo [ = 1] 11 o [ TP 53
[aligeTe BleToile] o I= 1 o] o] o] (1 4 o - VAPPSR 53
LTS 01 7= T o 13 54

= o o TS PP PP PP PP P PP PPPPPPPIIN 54
=T o o TP 56
=T o o T T 58
Ventanas de [argoSs MaYOIES. ... ..coooiiiiiiiii et 59
Evolucion de 12 iINfOrmMacCiON. ............uuuiiiiieeeeeee e 60
Andlisis de los resultados ObtenidOS. .......coooiiiiiiiiii e 60
Discusién, conclusiones y trabajo fULUrO...............oiiiiiiiiicc e e 62
Modificaciones con respecto al algoritmo original para motivos lineales de ADN................... 62
(©7] a1 11153 (o] 0= EPPPPR 63
TrAD@JO TULUFO. ..o e e e et e e e e e e e e e e e e e ee e st aeeeeeranaaees 63
Busqueda automatica de tamafio de ventana...............coooeeiiiiiiii i 63
Validacion con datos DIOlOGICOS. .........i i e 64
Mejora del factor A€ COMMECCION. .........uuuiiiiiiiiiii et 64
Implementacion €n otro IENQUAJE. ........ccoiiiiii e 65
Procesamiento Paralelo.............uui oo 65



ENtOrN0 de €JECUCION. ... ... e
RS T=T Vo o] T =T o TP

Bibliografia



Introduccion al problema biolégico

Las proteinas

El presente trabajo estudia las interacciones entre proteinas. El presente capitulo sera una
introduccion de los temas fundamentales de biologia necesarios para la comprension de este
trabajo.

Existen compuestos bioldgicos de gran peso molecular, llamados macromoléculas, como por
ejemplo las proteinas, los glucidos y los acidos nucléicos. Estas macromoléculas son
polimeros: estan formadas por la unién molecular de una gran cantidad de moléculas mas
pequenas que denominamos monomeros.

Cada tipo de macromolécula esta compuesta por una clase distinta de monémeros. En el caso
de las proteinas, los monémeros que las forman son veinte aminoacidos distintos [Bailey 1951].
Por lo tanto, la unién molecular de varios aminoacidos compone una proteina.

Para los aminoacidos existen dos codigos de representacion: uno de tres letras y otro de una
letra, que usaremos a lo largo de este trabajo.

Los aminoacidos poseen estructuras quimicas comunes, que los definen como tales. También
se observan partes de la estructura quimica que son diferentes, lo que permite distinguir a un
aminoacido de otro.

Aminoacido | Cédigo de 3 letras | Codigo de 1 letra Estructura quimica
Alanina Ala A H
: OH
H-N
O
Arginina Arg R 'ﬂ‘"‘ ﬁ
Ho ™ “‘H’JH“‘H ~0OH
MH:
Asparagina Asn N HoN
HoN




Acido aspartico Asp
Cisteina Cys
Glutamina GIn
Acido Glu
glutamico
Glicina Gly
Histidina His
Isoleucina lle
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Leucina Leu
Lisina Lys
Metionina Met
Fenilalanina Phe 8]
OH
NH;
Prolina Pro
Serina Ser
NH; H
Treonina Thr OH O
H;C OH
NH,

11



Triptéfano Trp W
HN _
@]
HzN
OH
Tirosina Tyr Y
H . | //O
rd N = | e C ~
H CH, OH
OH
Valina Val \ CHy; O
HsC OH
NH.

Tabla 1: Cédigo y composiciéon quimica de los aminoacidos.

La sucesién de aminoacidos en una proteina se denomina secuencia o estructura primaria
[Oppel 1960]. En este trabajo analizaremos secuencias proteicas, que trataremos como una
cadena de caracteres que en cada posicion poseen alguna letra del alfabeto de 20 aminoacidos
que pueden componer una proteina.

Las proteinas son encargadas de cumplir diversas funciones en los seres vivos, como
mantener su estructura, regular procesos, recibir sefiales de factores externos o mediar la
respuesta inmune. Las proteinas se organizan con una cierta estructura tridimensional, que
hace posible su funcién [Perutz 1960]. Dicha estructura puede variar al modificar factores como
la temperatura o el pH, lo que puede acarrear una modificacion de las funciones de la proteina.
Dentro de la estructura de una proteina, pueden existir regiones que se pliegan sobre si
mismas, formando dominios plegados con estructuras aproximadamente globulares, lo que
vuelve poco accesible fisicamente a esa porcion de la secuencia. Se dice que estos dominios
globulares poseen estructura terciaria. Por otro lado, existen porciones de la secuencia de la
proteina que no se pliegan sobre si mismas y permanecen accesibles a otros agentes [Uversky
2010]. Las llamamos regiones desplegadas o dominios desplegados.

12



Amino acid
subunits

Figura 1: Estructura primaria de una proteina, donde se
describe la secuencia de aminoacidos que la compone.

Figura 2: Representacion de la estructura tridimensional de una proteina
globular, en donde se puede observar su estructura terciaria compacta.
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Interacciones entre proteinas

Las proteinas tienen la capacidad de interactuar entre si, lo que juega un papel importante en la
funcion de muchas de ellas. Por ejemplo, la llegada de un estimulo externo a una célula
modifica la red de interacciones entre proteinas, haciendo posible una respuesta al estimulo
[Han 2004].

Las interacciones entre proteinas pueden presentarse entre un dominio plegado y un segmento
de un dominio desplegado, o entre dos dominios plegados.

Figura 3: Interaccion entre dos dominios plegados de proteinas,
representados como una superficie azul y un ovillo blanco
para resaltar la complementariedad de sus formas.

En el presente trabajo estudiaremos las interacciones que se producen entre un dominio
plegado y un segmento de un dominio desplegado. Este tipo de interacciones tienen
importancia en eventos intracelulares activados por sefiales externas [Scott 2009]. Podemos
describir el mecanismo de estas interacciones como el reconocimiento por parte del dominio
plegado de sefiales dentro del dominio desplegado. Las sefales reconocidas no son otra cosa
que porciones de la secuencia de la proteina, que deben estar fisicamente accesibles para que
dicho reconocimiento tenga lugar. Tales porciones de secuencia se suelen denominar “sitios de
union” y “motivos lineales” [Gould 2009].

Cuando un sitio de union forma un complejo con un dominio globular de otra proteina suele
adoptar una conformacion lineal. Asi, los monémeros del motivo se alojan fisicamente en
cavidades separadas de la superficie de la proteina globular, también llamadas bolsillos [ver
figuras 3 y 4]. Llamamos “motivo lineal” a la cadena de caracteres con la que expresamos cémo
debe estar compuesto un sitio de unién, con letras representando monémeros y usando la letra
x cuando cualquier mondmero puede estar presente en la posicion indicada [Aasland 2002].
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Figura 4: Modo unién entre la secuencia DLYCYEQ (en celeste y azul) y la
proteina globular retinoblastoma (superficie gris). Los residuos L, C y E
(en azul) son los determinantes estructurales de la interaccién. EI motivo
lineal en este ejemplo seria LxCxE, donde las x pueden representar
cualquier monémero.

Los motivos lineales de proteinas son abundantes y diversos: un reciente relevamiento incluye
1300 ejemplos caracterizados de 146 motivos lineales distintos [Gould 2009]. Segun
estimaciones [Neduva 2005] que toman en cuenta la cantidad de motivos funcionales hallados
y la cantidad de interacciones que podrian estar mediadas por un motivo lineal puede decirse
que aun quedan miles de motivos por explorar.

Las proteinas homodlogas (que comparten un mismo origen evolutivo) tienen la propiedad de
mantener con alto grado de probabilidad las funciones que realizan. Esto genera que la
probabilidad de encontrar un mismo motivo funcional en secuencias homélogas sea alta [Dinkel
2007]. Llamamos conservacion a este fenomeno.

Problema biolégico

El problema bioldégico que abordaremos en el presente trabajo es el de las interacciones que se
producen entre proteinas. Para muchas interacciones, carecemos de una descripcion de los
fundamentos moleculares de la interaccion [Aloy 2005].

En el caso de algunos dominos globulares, se sospecha que interacttan mediante el
reconocimiento de un “motivo lineal” porque se unen a dominios desplegados de otras
proteinas.

En esta tesis tomaremos como punto de partida la secuencia de las proteinas que interactuan
con un dominio globular dado y buscaremos cual es el motivo lineal presente en las secuencias
conformadas por dichas proteinas. La hipétesis es que dicho motivo es el responsable de la
interaccion [Neduva 2005].
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Dominio plegado
gue interactia

Dominios plegados de
diferentes proteinas son
+ reconocidos por un mismo
compafiero de interaccion.

< Dominio globular

* Dominio desplegado

Figura 5: Interaccion entre dominios
plegados y desplegados.

De la biologia a la computacién

Representacion de proteinas mediante secuencias

Para la resolucion computacional del problema biolégico planteado, necesitaremos plantear la
forma en que los datos bioldgicos que poseemos seran representados computacionalmente.
Poseemos uUnicamente como datos de entrada, sobre los que trabajaremos en nuestro
desarrollo, informacién de las secuencias de aquellas proteinas en las cuales estamos
buscando un motivo comun, el cual permite la interaccion de ese conjunto de proteinas que
esta siendo analizado con una misma proteina o “compafiero de interaccion”.

La manera en la que representaremos estos datos computacionalmente es mediante
secuencias de caracteres que representaran las secuencias de aminoacidos que componen
dichas proteinas. Utilizaremos para representar mediante caracteres a las proteinas el cédigo
de una letra especificado en la introduccion de este trabajo.

Tenemos entonces un alfabeto para representar los datos compuestos por veinte posibles
caracteres, los cuales se corresponden con los veinte aminoacidos que pueden componer la
secuencia de una proteina.
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Sobre estos conjuntos de secuencias de caracteres (nuestros datos de entrada) realizaremos
operaciones como aplicar filtros para mejorar la calidad de los datos de entrada, aplicar el
algoritmo desarrollado propiamente dicho, buscando el motivo anteriormente descripto.
También analizaremos los datos de salida mediante la composicion de alineamientos, los
cuales seran representados mediante conjuntos de "palabras" de igual longitud, compuestas de
porciones de las secuencias de entrada, las cuales forman él o los motivos encontrados. Estos
conjuntos de palabras seran utilizados para generar logos de secuencia [ver seccion
Representacion mediante logos de secuencia] que permitan una interpretacién de los datos.

Teoria de la informacion molecular

El algoritmo desarrollado en el presente trabajo, utiliza como herramienta que nos permite
encontrar el motivo que permite la interacciéon entre proteinas, la Teoria de informacién
molecular.

Estamos interesados en el hecho de calcular, para un alineamiento (conjunto de “palabras” de
aminoacidos de igual longitud, en nuestro trabajo formadas por porciones de las secuencias de
caracteres que representan las proteinas a ser analizadas) la cantidad de informacion que
contienen.

Es mediante esta teoria que realizamos esté calculo.

Definimos una maquina molecular como un sistema biolégico capaz de ganar bits de
informacion mediante la elecciéon de dos o mas estados posteriores partiendo de un mismo
estado previo, ejecutando una funcidn especifica para un sistema viviente y disipando energia
en el proceso [Schnieder 1997].

En el presente trabajo estamos interesados en mayor medida en el hecho de ganar informacion
mediante la eleccion entre dos o mas estados a partir de un mismo estado previo. Es decir,
enfocamos el problema desde un punto de vista informatico. Sin embargo, es interesante hacer
notar que la disipacion de energia en el proceso molecular tiene implicaciones que permiten
relacionar la Teoria de la Informacion Molecular con la termodinamica y la teoria de la
informacion clasica [Schneider 1991, 2010].

Calculo de la cantidad de informacion contenida en un alineamiento
de secuencias

Para dar una descripcion completa de los alcances de la Teoria de la Informaciéon Molecular
deberiamos introducir una gran cantidad de conceptos que no son los que este trabajo
persigue.

A fin de no distraer al lector, nos centramos en el uso que hacemos de la Teoria de la
Informacion Molecular.

Nuestro objetivo es encontrar motivos lineales sobrerrepresentados en un conjunto de
secuencias. Mediremos esa sobrerrepresentacion mediante el contenido en informacién del
conjunto de secuencias que corresponden a cada motivo [Schneider 1990].
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Nuestro objeto de estudio es una proteina que reconoce, 0 no reconoce, un mensaje presente
en otra proteina. Estos mensajes estan determinados por una determinada porcion de
secuencia, la cual es o no reconocida. Dado el conjunto de secuencias reconocidas por nuestra
maquina, podemos alinear dichas secuencias y analizar el alineamiento en términos de las
frecuencias con las que se presenta cada mondmero posicion a posicidon [Schneider 1990].
Como ejemplo, tomaremos el alineamiento del conjunto de secuencias {KRAT, GRAT, KRAR}.
Podemos entonces medir la cantidad de informacion contenida en el alineamiento. En primera
instancia calculamos la medida descripta por Shannon para valorar la incertidumbre:

H(l) = — 5 fiml)log, f(m) [BIT]

Y 1m € monomeros [1]

Donde H es la incertidumbre en la posicion | del alineamiento, m es alguno de los 20
monomeros que puede formar parte de la secuencia de una proteina y f es la frecuencia de

dicho monémero en la posicién .
En el caso de nuestro ejemplo tenemos entonces que sumar aquellos mondmeros cuya

frecuencia sea distinta de cero, por lo que obtendremos:

Pos 1 Pos2 | Pos 3 Pos 4

Secuencia 1 K R A T
Secuencia 2 G R A T
Secuencia 3 K R A R
Frecuencias | f(K)=% | f(R)=1 | f(A)=1 | f(T)=2%
f(G) =" f(R)="
Incertidumbre 0.91 0 0 0.91

(bits)

Informacion 3.41 432 4.32 3.41
(bits)

Tabla 3: Analisis del calculo de informacién en secuencias de ejemplo
H(l)= —(2/3) *log,(2/3) — (1/2) * log,(1/3) ~ 0.91bits

Los dos tercios corresponden, en la posicion uno al mondémero K, mientras que el tercio
restante es la frecuencia del monémero G.

H(2) = —1%log,(1) =0

En este caso solo tenemos un mondmero cuya probabilidad es uno, el R. Vemos que la
incertidumbre de la posicion 3 sera igual a la de la posicion 2 y la de la posicion 4 igual al de la
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primera posiciéon ya que las frecuencias son similares (solo cambian los monémeros sobre los
cuales calculamos las frecuencias).

La informacion total de la posicion es determinada por la formula:

Rsecuenciall) = X — H(I) [2]

Donde R es la informacion de la posicion, / es la posicion del alineamiento sobre la que estoy
calculando y X es el maximo valor de incertidumbre que puede alcanzar la posicion dada (por
ejemplo, en nuestro caso, al trabajar con proteinas, las cuales tienen 20 mondémeros, X seria
log2(20) = 4.32 bits).

En nuestro ejemplo, la informacién en las posiciones 2 y 3 es de 4.32 bits, mientras que en las
posiciones 1y 4 estara dada por el valor 4.32 - 0.91 = 3.41 bits.

Con esto obtenemos el valor de informacién de cada una de las posiciones del alineamiento.
Para obtener el valor de informacion total del alineamiento lo que debemos hacer es sumar el
valor de informacién posicion a posicion. En nuestro ejemplo obtenemos valor aproximado total
de 19.12 bits.

Factor de correcién para el muestreo de n secuencias

El hecho de utilizar frecuencias en muestreos para calcular valores de informacién en lugar de
probabilidades poblacionales lleva inevitablemente a una sobreestimacion de la cantidad de
informacion en los calculos [Schneider 1986]. Dicha sobreestimacién es grande cuando la
cantidad de muestras con las que contamos es pequefa.

Para resolver este problema utilizamos e(n), un factor de correcion para el muestreo de n
secuencias [Schneider 1986]. El valor de e(n) puede calcularse de una manera exacta, pero el
calculo solo es implementable de forma practica en pequenos valores de n. También puede
calcularse de manera aproximada. Es la forma que utilizaremos en este trabajo, util cuando los
valores de n crecen. Esta dada por la formula:

_ 5—1
E[”} - {EE'H.{:Z}H [3]

Donde s es la cantidad de simbolos de nuestro alfabeto (en nuestro caso los 20 monémeros
posibles) y n es la cantidad de muestras con la que nos estamos manejando.

En el caso del ejemplo correspondiente al apartado anterior, estamos hablando de 3 muestras
y 20 simbolos por lo que el factor de correccion es:

20—1

3= GLe3

)=~ 4.56 bits

Como podemos observar, cuando la cantidad de secuencias es demasiado pequefa, el factor
de correccién anula el contenido de informacion cada posicion en nuestra secuencia. A medida
que la cantidad de muestras se incrementa, el factor de correccion disminuye.
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Figura 7: Valor de e(n) para un alfabeto de 20 simbolos en funcion de la cantidad de muestras.

Representacion mediante logos de secuencia

Se puede mostrar la informacidn contenida en un alineamiento de secuencias proteicas
mediante el uso de logos de secuencia [Schneider 1990, Crooks 2004]. Este tipo de diagramas
permiten una visualizacion mas apropiada de cual es el posible patron que puede presentarse
en un determinado alineamiento en comparacion con una expresion regular del estilo de AxxA.
La altura de cada una de las posiciones es determinada por la informacion del alineamiento en
dicha posicion, utilizando las formulas descriptas en los apartados anteriores para calcular R(i).
Por otro lado, la altura de cada una de los mondmeros en una posicidn especifica esta
determinada por la siguiente férmula:

[ = f('.l".l'?..l,f:l Rsf'qrrr-uru‘:r(” [4]

En donde | es la altura que tendra el mondémero, f(m,l) es la frecuencia del monédmero m en la
posicion I, y Rseaenca(l) €5 la informacion contenida en la posicion | de la secuencia. Aquel
aminoacido con mayor probabilidad de aparicion es colocado en el tope de la pila que cada
posicidn representa en el grafico, y luego se van colocando los demas aminoacidos siguiendo
ese orden. Por ejemplo:
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Figura 8: Ejemplo de logo de secuencia

Hemos utilizado la herramienta online [Crooks 2004] para generar el logo de secuencia
correspondiente al ejemplo que venimos desarrollando a lo largo de esta seccion obteniendo el
siguiente grafico como resultado:

KRAL

N [

Figura 9: Logo se secuencia generado con la herramienta WeblLogo correspondiente al
ejemplo desarrollado (alineamiento de las secuentas KRAT, GRAT y KRAR), puede
observarse que las posiciones 2 y 3 tienen una altura de aproximadamente 4.32 bits, mientras
que las posiciones 1 y 4 tienen una altura menor debido al aumento de la incertidumbre. Las
letras tienen una altura correspondiente a su frecuencia de aparicion en las posiciones
correspondientes (lo que explica que, por ejemplo, el mondmero K tenga el doble de altura que
la letra G en la primera posicion).

Validacién de R(i)

La Teoria de la informacién molecular ha sido utilizada con éxito para cuantificar la
conservacion en secuencias de nuleétidos y proteinas [Schneider 1986]. Ademas, la teoria es
util para entender la relacion entre estructura y secuencia en las interacciones ADN-Proteina
[Schneider 2001].

De entre las magnitudes que se pueden calcular mediante la teoria de la informacién molecular,
en este trabajo hacemos uso principalmente de R(i), el promedio de bits necesarios para definir
un conjunto de secuencias alineadas. El uso de R(i) en un contexto bioldgico se ha validado de
la forma siguiente [Schneider 1986]: se seleccionaron varias proteinas de union a ADN bien
estudiadas y se calculo el R(i) del alineamiento de sus sitios de unién en el ADN. R(i) mide la
capacidad de estas proteinas, en tanto maquinas moleculares, para discriminar secuencias de
ADN. Por otro lado, dada la longitud L del ADN del organismo en el que la proteina trabaja y el
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numero de sitios de union N de la proteina, se calcul6é el numero de bits Rsq ganado por una
maquina que identifica correctamente N sitios en el contexto de un ADN de longitud L. Rseq
representa la capacidad de discriminacion que la proteina necesita para realizar su funcion. Se
ha observado una correspondencia excelente entre R(i) y Rseq para diversas proteinas, lo que
justifica el uso de R(i) para caracterizar conjuntos de secuencias alineadas.

Bases de datos de motivos funcionales

Buscaremos, como ya hemos indicado, para un conjunto de proteinas representadas mediante
su secuencia de aminoacidos, los motivos funcionales que permiten la interaccion de dicho
conjunto con una determinada proteina sobre la que se conoce o presume que interactuan.
Existen en la actualidad bases de datos [http://elm.eu.org/] que contienen informacion de
motivos de consenso para determinadas proteinas, mientras que otras contienen informacion
sobre la secuencia de todas las proteinas conocidas [http://www.uniprot.org].

La informacion contenida en estas bases de datos nos servira para hacer una validacién de los
resultados obtenidos por nuestro algoritmo [ver seccion Validacion del algoritmo sobre datos de
relevancia bioldgica], las secuencias de las proteinas sobre las que se presume poseen un
compafiero de interaccién comun son obtenidos de la segunda base de datos, mientras que él
o los motivos obtenidos por nuestro algoritmo son comparados con los motivos de consenso
contenidos dentro de la primer base de datos.

Métodos actuales para encarar el problema

Existen diferentes maneras de encarar el problema biolégico que hemos presentado, tanto
experimentales como computacionales. Nosotros nos enfocaremos en aquellas que trabajan
con las secuencias de las proteinas interactuantes para buscar los motivos lineales
sobrerrepresentados en dichas secuencias.

Dilimot
La hipétesis central de este método es la misma que la de esta tesis: un conjunto de proteinas
que posee un mismo “companero de interaccién” compartiran una caracteristica que hara dicha

interaccion posible [Neduva 2005]. Dicha caracteristica seria un motivo lineal presente dentro
del conjunto de secuencias, detectable en virtud de su sobrerrepresentacion.

Filtros sobre el Input

El conjunto de proteinas que comparten la interaccion sirve como entrada del algoritmo. Sobre
esta entrada, se aplican filtros. Solo el 15% de los motivos lineales conocidos ocurre en
dominios globulares y segmentos transmembrana. Por lo tanto, se eliminan estas zonas.

Por otro lado se eliminan motivos lineales conocidos, faciles de identificar y que no median
interacciones entre proteinas, como las regiones de colageno y los péptidos de sefnalizacion.
Se trata de evitar su redescubrimiento, de poco interés cuando lo que se busca es un motivo
responsable de interacciones entre proteinas.
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También se comparan las secuencias para descartar la sobrerrepresentaciéon de secuencias
homdlogas. Esto evita la sobrerrepresentacion de motivos lineales conservados en secuencias
homodlogas.

El algoritmo

Al aplicar el algoritmo se buscan todos los motivos de largo entre 3 y 8. Se puntia su
sobrerrepresentacion mediante la probabilidad binomial de encontrarla de manera aleatoria en
un conjunto de secuencias similar [Neduva 2005, 2006]. Dicha probabilidad se computa de la
siguiente manera:

P(n|M) = (§)p"(1—p)¥-" o

En donde p es la probabilidad de observar el motivo en la base de datos con la que se esta
trabajando, n es cuanto se ha observado el motivo en el conjunto de secuencias seleccionadas
y M es el tamafio del conjunto.

Filtro sobre el output

Dilimot usa la hipétesis de que los motivos lineales funcionales son los que definen la funcion o
una de las funciones que la proteina cumple y, por lo tanto, tienen mayor probabilidad de
conservarse en proteinas homodlogas, ya que estas suelen cumplir funciones similares o
iguales. Por lo tanto, es esperable que aquellos motivos lineales sobrerrepresentados
aparezcan en secuencias homoélogas si se trata de motivos lineales funcionales.

El algoritmo busca proteinas homologas a las del conjunto de partida y examina si los motivos
lineales bajo consideracion también estan presentes en ellas. Se toman estas observaciones
para computar una probabilidad. Finalmente, se multiplica esta probabilidad por la anterior para
obtener una puntuacion final que permite identificar los motivos lineales que estan tanto
sobrerrepresentados como conservados.

Resultados del algoritmo

Dilimot ha sido validado mediante la busqueda de motivos lineales ya conocidos [Puntervoll
2003]. También se ha utilizado para descubrir nuevos motivos en conjuntos de secuencias no
analizados anteriormente. De dicho analisis se obtuvieron motivos lineales candidatos a nuevos
motivos funcionales, que fueron validados en estudios bioquimicos de reconocimiento entre
proteinas.

SLimFinder

La sigla SLiM proviene de "short linear motifs” (motivos lineales cortos). En la descripcion del
método [Edwards 2007], se especifica que el algoritmo se encuentra especialmente disefiado
para identificar motivos compartidos por proteinas no relacionadas. Se menciona que en los
meétodos desarrollados previamente se realiza una busqueda de motivos de forma genérica
evaluando unicamente su sobrerrepresentacion, lo que conlleva la necesidad de realizar una
gran cantidad de procesamiento de manera posterior.
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Filtros sobre el input

El algoritmo presenta varias opciones para filtrar los datos que le sirven como entrada.

Un primer filtro es la prediccion de regiones desordenadas [Xue 2010], lo que permite acotar el
tamano de la entrada, eliminando regiones globulares sobre las que es improbable que se
encuentren motivos funcionales.

Otro de los filtros que se aplica es la eliminacion de regiones de baja complejidad, consistentes
en la repeticion de un mismo mondmero una cantidad arbitraria de veces. En la descripcion del
algoritmo no se especifica que estas regiones carezcan de motivos lineales funcionales,
solamente se aclara que son descartadas.

También son filtradas las apariciones del aminoacido Metionina al comienzo de cada
secuencia. Las secuencias de proteinas comienzan por metionina y para los autores de este
meétodo esta aparicion merece ser descartada.

El algoritmo

Se construyen los motivos de manera inicial mediante la combinacién de “dimeros” generados
a partir de una de las secuencias. Los dimeros consisten en dos aminoacidos separados por
una o mas wildcards. A continuacion los dimeros son buscados en las demas secuencias a
analizar. Son retenidos si tienen apariciones que justifiquen mantenerlos dentro de el conjunto
de cantidatos. De otra manera son descartados.

Posteriormente se calculan las probabilidades de apariciéon de cada motivo, haciendo un ajuste
que considera la cantidad total de motivos existentes. Una vez que se tienen los motivos
puntuados por probabilidad se los devuelve como salida del algoritmo. Los resultados del
algoritmo incluyen wildcards de tamanio variable.

Resultados del algoritmo

SLiMFinder ha sido testeado comparando sus resultados con los que arroja Dilimot sobre
conjuntos de datos estudiados, obteniendo motivos similares a los arrojados por este. En
muchos casos se obtienen motivos con menos wildcards, es decir, con mayor informacion
acerca del motivo.

Método de Dinkel y Sticht

Este método no se centra en la busqueda de motivos lineales nuevos, sino que analiza en
profundidad la conservacién de motivos lineales funcionales en secuencias homologas. La idea
basica se encuentra en identificar aquellos patrones que se conservan en mayor medida entre
dos homodlogos en comparacioén con lo esperado para cualquier porcion de secuencia tomada
al azar de un par de secuencias homaologas [Dinkel 2007].

Filtros sobre el Input

De manera analoga a lo que se mencion6 en los métodos anteriores, se aplican métodos de
enmascaramiento de regiones transmembrana y péptidos de sefalizacion. También se extraen
regiones globulares del espacio de busqueda.

El Algoritmo
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Los motivos son definidos en funcion de una base de datos preexistente, ELM [Gould 2009]. De
alli se toman los motivos lineales funcionales cuya conservacion se analiza.

Se calcula un puntaje de conservacion promedio, que expresa la probabilidad de encontrar un
motivo conservado entre un par de secuencias homélogas.

Filtro sobre el output

El puntaje de conservacion promedio se calcula para conjuntos de secuencias homélogas
progresivamente mas divergentes. A medida que se agregan secuencias homodlogas mas
divergentes, el puntaje de conservacion promedio cambia su valor. El puntaje de conservacion
en un primer momento crece, hasta que las secuencias homodlogas agregadas al estudio no
aportan novedad y el valor comienza a decrecer. Posteriormente, el maximo puntaje de
conservacion (MPC) obtenido es usado para discriminar entre motivos funcionales y no
funcionales. Los resultados obtenidos muestran que aquellos motivos que obtienen una mejor
puntuacion de conservacién tienen mas chances de ser motivos funcionales. Esta
discriminacién no se realiza de una manera taxativa: aquellos motivos que se se encuentran
muy por encima del MPC se presume son funcionales y aquellos que estan por debajo se
presume que no lo son. En todo caso, el método aporta una valoracion a cada motivo que
luego debe ser analizada.

Resultados del algoritmo

Este método podria aplicarse sobre motivos lineales nuevos encontrados mediante métodos
como Dilimot y SLiMFinder. La informacién obtenida serviria para distinguir aquellos motivos
lineales que son funcionales.
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Comparativa de los métodos nombrados

Dilimot (2005)

SLiMFinder (2007)

D & S (2007)

Datos de entrada

Secuencias de
proteinas

Secuencias de
proteinas

Secuencia sobre la
que ya existen datos
sobre motivos y
secuencias
homdlogas a ella

Objetivo

Descubrimiento de
nuevos motivos

Descubrimiento de
nuevos motivos

Analisis de la
conservacion de
motivos

Filtros sobre los Dominios globulares, | Regiones Dominios globulares,

datos de entrada segmentos desordenadas, segmentos
transmembrana, regiones de baja transmembrana,
regiones de complejidad, péptidos de
colageno, péptidos metionina como sefalizacion
de senalizacién terminal

Filtros sobre la Analisis de No Analisis de

salida conservacion en conservacion en
secuencias secuencias
homdélogas homdélogas

Wildcards en
motivos

Longitud fija

Longitud variable

Longitud fija

Validacién
computacional y/o
comparacioén con
métodos anteriores

Validacion contra
motivos conocidos de
la base de datos
ELM

Validacion contra
motivos conocidos de
la base de datos
ELM y Dilimot

Validacién contra
motivos conocidos de
la base de datos ELM

Validacion
experimental

Si

No

No

Tabla 2: Comparativa de métodos analizados

Tras analizar los métodos existentes, hemos determinado qué tomar de lo que ya se ha hecho
y qué cosas pueden ser mejoradas. Tomamos el uso de filtros, en el que se aprecia un
consenso entre los trabajos anteriores. En nuestro caso, la aplicacién de los filtros sobre las
secuencias de entrada no se realizara de forma automatica sino que se mantendran como
opciones para cada corrida individual [ver Seccién Paramétros de Ejecucion].

Encontramos que la representacion de los motivos lineales es deficiente en los métodos aqui
presentados [Schnieder 2002]. Un resultado posible de Dilimot o SLiMFinder es KxxDEL. Esta
representacion precisa cual es la letra con mayor probabilidad de aparecer en cada posicién o
asigna una wildcard a la posicion. Esto se contradice con los resultados experimentales, donde
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con frecuencia mas de una letra es apta para la funcion en cada posicion, si bien unas son mas
eficientes que otras [Encinar 2009]. Esta observacion sugiere la posibilidad de describir el
motivo encontrado de una manera probabilistica, que muestre la probabilidad de aparicion de
cada mondmero en cada posicion [ver Seccién Logos de Secuencial.

Hipétesis de trabajo

La hipotesis del presente trabajo es que la Teoria de la Informacion Molecular puede ser
utilizada para el estudio de las interacciones entre proteinas, ya que no existe una diferencia
formal con las interacciones ADN-Proteina para la cual esta teoria ya ha sido utilizada con
éxito.

Usaremos como datos las secuencias de los dominios desplegados de un conjunto de
proteinas sobre las que se ha estudiado su interaccién con un determinado dominio globular
[Neduva 2005]. Aplicando una adaptacion del algoritmo original descripto para las interacciones
ADN-Proteina [Stormo 1989], obtendremos motivos lineales en funcion de su
sobrerrepresentacion. Estos motivos funcionaran como candidatos a ser los que permiten que
la interaccién se produzca.

Desarrollo algoritmico

Especificacidén del problema computacional

Antes de presentar la solucién algoritmica propuesta para el problema de encontrar motivos
funcionales que permitan la interaccion entre proteinas, daremos una especificacion de cual es
el problema computacional que estamos resolviendo.

Los datos de entrada para nuestro algoritmo, como ya hemos nombrado, estan compuestos de
un conjunto de secuencias de caracteres, los cuales representan la composiciéon de las
proteinas sobre las cuales el motivo sera buscado. Estas secuencias de caracteres estan
definidas sobre un alfabeto de veinte letras, el cual se corresponde con el cédigo de
representacion de aminoacidos con una letra, presentado en la introduccion de este trabajo.
Los datos de salida de nuestro algoritmo seran alineamientos, definidos como conjuntos de
palabras de un mismo largo (el largo del motivo buscado por nuestro algoritmo, definido como
un parametro para cada corrida individual del mismo) compuesto por porciones de secuencias
de las proteinas de entrada.

El problema computacional que tratamos de resolver con nuestro algoritmo, es el de encontrar
aquel alineamiento compuesto por palabras insertas en el conjunto de secuencias de proteinas
del conjunto de entrada, que contiene la mayor cantidad de informacion (definida mediante la
Teoria de la informacion molecular).

Este alineamiento podria calcularse de manera exacta, pero el costo computacional para un
conjunto de entrada de tamafio razonable haria el célculo impracticable. Para realizar una

27



validacion de los datos de salida nuestro algoritmo, hemos desarrollado el método exacto y
realizamos esa validacion para un conjunto de entrada pequefio. Podemos ampliar entonces, y
que el problema computacional que busca resolverse en este trabajo es encontrar el
alineamiento que maximice la informacién en un tiempo razonable.

Como veremos mas adelante, nuestro desarrollo se basa en una heuristica que no garantiza
resultados exactos. Por eso mismo, se realizan validaciones para comparar los resultados que
arroja el algoritmo exacto con los que da nuestro algoritmo, y también validaciones para
comparar los resultados de nuestro algoritmo con los resultados arrojados por otros que buscan
resolver el mismo problema y con los motivos de consenso especificados en las bases de datos
existentes.

El algoritmo original

El algoritmo original en el que se basa el presente trabajo fue definido por Gary Stormo en el
afo 1989 para encontrar motivos lineales de ADN que mediasen interacciones entre ADN y
proteinas [Stormo 1989]. En el mismo se propone analizar secuencias de ADN para encontrar
aquellos motivos sobrerrepresentados basandose en el contenido en informacion de los
alineamientos candidatos. Basicamente, la propuesta es buscar el alineamiento de secuencias
que contenga mayor cantidad de informacion.

El algoritmo es descripto de la siguiente manera:

e El usuario define k, el tamafo del motivo que estamos buscando.

e Cada uno de los substrings de largo k, o k-words, de la primera secuencia a ser
analizada, constituiran un conjunto inicial de matrices interesantes. Para cada k-word se
guardaran cuatro posiciones, representando cada posicién a cada una de las cuatro
bases que constituyen el alfabeto del ADN. Se indica con un 1 o un O si la base en la
posiciéon de su k-word correspondiente es ocupada por dicha base o no.

e |a segunda secuencia es anadida al analisis, y cada integrante del conjunto de matrices
interesantes es comparado con cada una de las posiciones de esta nueva secuencia.
En cada una de las matrices interesantes se busca aquella posicion de la nueva
secuencia que maximice el contenido en informacion del alineamiento.

e Se genera un nuevo conjunto de matrices interesantes como resultado de haber
agregado al analisis esta nueva secuencia. Este conjunto de matrices interesantes sera
usado para el paso siguiente.

e Se continla con la siguiente secuencia hasta que no queden mas secuencias por
analizar.

Veamos un pequefio ejemplo concreto: queremos analizar cual es el alineamiento de largo 3
que maximiza la informacion teniendo para analizar las cadenas de ADN “TATT y "GATT".
Entonces, las k-words que generaran las matrices interesantes son “TAT” y “ATT”. Si la primera
posiciéon de la matriz la asignamos a las A, luego a las C, luego a las G y por ultimo a las T,
tendremos las siguientes matrices interesantes iniciales:
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Mi= 0001 =*T’ M= 1000="A"
1000 ="A" 0001="T"
0001 =T 0001="T"

Al agregar al andlisis la segunda secuencia, debemos verificar cual de las posiciones maximiza
la informacion para cada una de las matrices interesantes. En el caso de la primera matriz, al
intentar alinear “TAT” con “GAT” o con “ATT” obtenemos lo siguiente. En el alineamiento entre
“TAT” y “GAT” los contenidos de informacion estan dados la férmula [2]:

R(1) = X — (H(1)+e(n))

Por el momento descartaremos el factor de correcion e(n), ya que solo estamos interesados en
saber cual de los alineamientos maximiza la informacién. El factor de correccion es igual para
ambos, por lo que se anula. El valor de X ya hemos dicho que para ADN es de 2 bits y el
calculo de H(1) utilizando [1] es el siguiente:

H(l) = — 5 flml)log,f(ml) =(1/2%log,(1/2)) *2 =1

YV m € monomeros

La sumatoria para todos los monémeros se anula en aquellos que la frecuencia es 0, mientras
que existen dos mondmeros para los cuales la frecuencia es %.. Por lo tanto, la informacion del
primer sitio es de 1 bit. En los sitios 2 y 3 tengo que alinear letras idénticas, lo que hace que el
factor de incertidumbre H se anule por tener frecuencia igual a 1, lo que nos da como resultado
una informacion de 2 bits en cada posicion. En total, sumando la informacion de cada una de
las posiciones tendremos entonces 5 bits en el alineamiento.

El caso del alineamiento entre “TAT” y “ATT”, que es la otra posibilidad que debemos analizar,
tendremos dos posiciones en los que la cantidad de informacion posicional es 1 bit. En la
posicion restante la informacién sera de 2 bits, por lo que tendremos un total de informacién en
el alineamiento de 4 bits.

De aqui se deduce que de las secuencias que analizamos, la que maximiza la informacion es
aquella que incorpora “GAT” en el alineamiento, y por lo tanto generamos la nueva matriz
interesante:
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Antes de la iteracion Después de la iteracion

Alineamiento TAT TAT
GAT

Matriz interesante 0001 0 005 05

1000 10 0 O

0001 00 0 1
Informacion posicional R(1)=2 R(1) =1

R(2)=2 R(2) =2

R(3)=2 R(3)=2

Tabla 5: Analisis del algoritmo original para un conjunto de secuencias de ejemplo

Esto es lo que ocurre para la primera de las matrices interesantes de nuestro algoritmo. Para la
M. alineamos dos ocurrencias de “ATT”, por lo que no se ve modificada la matriz original y los
valores se mantienen constantes.

Dentro de la matriz interesante guardamos las frecuencias de cada base en cada una de las
posiciones. En cada posicién del alineamiento de la matriz M, tenemos 2 bits, sumando un total
de 6 bits, que superan los 5 bits totales de la matriz M+'. Por lo que el motivo que el algoritmo
devuelve como de informacion maxima es “ATT".

Algoritmo desarrollado

Aspectos generales de la implementacion

Para llevar a cabo la implementacién de estre trabajo se utilizé el lenguaje de programacion
Python [www.python.org] teniendo en cuenta los siguientes aspectos:
e Al encontrarse el presente desarrollo en una etapa inicial, se buscé un lenguaje de
implementacién rapida que permitiese desarrollar en un tiempo razonablemente rapido.
Esto ayudaria a su vez a analizar la viabilidad del método.
Los conocimientos previos de Python de los involucrados en el proyecto.
La popularidad del lenguaje en el ambito de la biologia y la existencia de bibliotecas
desarrolladas para el lenguaje que resuelven multiples problemas especificos a la
bioinformatica, como la lectura de archivos de secuencias biolégicas o las librerias de
graficos de secuencias [Bassi 2007].

Input del algoritmo y aplicacion de filtros

El desarrollo llevado a cabo implementa un algoritmo, que detallaremos mas adelante.
Adicionalmente, se utilizan algunas herramientas existentes para obtener una mejor calidad de
datos en su entrada. Dichas herramientas son filtros sobre las secuencias de entrada, que
permiten deshacerse de datos sobre los que potencialmente podemos no llegar a tener interés
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(por ejemplo, regiones ordenadas). La aplicacion de cada uno de los filtros es opcional y se
especifica como parametro en cada corrida individual del algoritmo.

Input
El input del algoritmo desarrollado esta compuesto por un conjunto de secuencias de
aminoacidos. Dichas secuencias corresponden a proteinas que comparten un determinado
dominio globular como companero de interaccion. En la implementaciéon de este proyecto
hemos definido el input de esas secuencias para reconocer archivos FASTA [Pearson 1988].
Este formato de archivos es un standard de la disciplina y su organizacion es la siguiente:
e Por cada secuencia, incluiremos una linea cabecera que estara formada por el caracter
>’ seguido del nombre de la secuencia.
e A continuacién vendra la cadena de aminoacidos de la secuencia actual. Este formato
es utilizado también para secuencias de ADN.
e Se repite este esquema por cada secuencia del archivo de entrada.
El lenguaje Python posee una biblioteca con herramientas utiles para resolver problemas
relacionados con la biologia llamada BioPython [Cock 2009], la cual hemos utilizado para
reconocer archivos con este formato y para guardar archivos intermedios resultado de la
aplicacion de filtros.

Agrupamiento de secuencias homoélogas

Las secuencias homologas, o de origen comun, suelen presentar un alto grado de identidad de
secuencia entre ellas [Rinderknecht 1976]. Este fendmeno no se limita a los motivos lineales
funcionales. Por ello, no es recomendable incluir secuencias homdlogas en el analisis ya que
estariamos sobrerrepresentando una gran centidad de secuencias conservadas que no son
motivos lineales funcionales.

Hemos implementado un filtro que permite eliminar este tipo de redundancias presentes en el
archivo de entrada. Usamos la herramienta CD-HIT [Weizhong 2006] para agrupar secuencias
que superen un factor de similitud medido en percentiles y que es especificado como parametro
en cada corrida individual. Para cada grupo de secuencias, la secuencia mas larga se
proporciona como input al algoritmo y el resto se filtran.
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Veamos un ejemplo:

Archivo de entrada

Agrupamiento 0.9

Agrupamiento 0.7

Agrupamiento 0.5

>Secuencial
KAPALATRANSA
>Secuencia?
KAPALATENSA
>Secuencia3
KAPALATRETSA
>Secuenciad
KAPALATRANSA

>Grupol
KAPALATRANSA
>Secuencia?
KAPALATENSA
>Secuencia3l
KAPALATRETSA

>Grupol
KAPALATRANSA
>Grupo?2
KAPALATENSA

>Grupol
KAPALATRANSA

Tabla 6: Resultados de la herramienta de agrupamiento de
secuencias homologas CD-HIT para un archivo. Se
muestran los resultados de usar diferentes factores de

agrupamiento.

Debemos sefalar también que el uso de este filtro puede reducir notablemente el nimero de
secuencias usadas como input, lo que aceleraria de forma significativa los pasos subsiguientes.

Prediccién de regiones desordenadas

La mayor parte de los motivos lineales funcionales se encuentra en regiones desordenadas.
Por ello, ofrecemos también la opcion de aplicar el filtro de regiones desordenadas VSL2
[Vucetic 2003] sobre las secuencias de entrada. Las regiones desordenadas se proporcionan
como input al algoritmo y las regiones ordenadas se filtran.

Como ejemplo, para la siguente secuencia:
MEPVDPRLEPWKHPGSQPKTACTNCYCKKCCFHCQVCFITKALGISYGRKKRRQRRRAHQONSQTHQASLSKQPTSQP

RGDPTGPKE
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Obtenemos la siguiente prediccion:
Predicted Disordered Regions:
1-19, 42-86

Prediction Scores:

NO. RES. PREDICTION DISORDER NO. RES.
1 M 0,835719 D 44 G
2 E 0,839040 D 45 I
3 P 0,830709 D 46 S
4 v 0,810798 D 47 Y
5 D 0,789160 D 48 G
6 P 0,768471 D 49 R
7 R 0,749609 D 50 K
8 L 0,723353 D 51 K
9 E 0,685243 D 52 R
10 P 0,676291 D 53 R
11 ) 0,681410 D 54 Q
12 K 0,671404 D 55 R
13 H 0,664452 D 56 R
14 P 0,672916 D 57 R
15 G 0,676845 D 58 A
16 S 0,653594 D 59 H
17 Q 0,648853 D 60 Q
18 P 0,621212 D 61 N
19 K 0,560391 D 62 S
20 T 0,497309 . 63 Q
21 A 0,447150 . 64 T
22 C 0,388213 . 65 H
23 T 0,351939 . 66 Q
24 N 0,330777 . 67 A
25 C 0,326631 . 68 S
26 Y 0,334602 . 69 L
27 c 0,348943 . 70 S
28 K 0,335784 . 71 K
29 K 0,321746 . 72 Q
30 C 0,319742 . 73 P
31 c 0,305366 . 74 T
32 F 0,324540 . 75 S
33 H 0,328750 . 76 Q
34 C 0,303035 . 77 P
35 Q 0,343819 . 78 R
36 v 0,377393 . 79 G
37 C 0,361691 . 80 D
38 F 0,371767 . 81 P
39 I 0,390303 . 82 T
40 T 0,438413 . 83 G
41 K 0,463567 . 84 P
42 A 0,533959 D 85 K
43 L 0,557643 D 86 E

PREDICTION

0,588375
0,617112
0,655010
0,685098
0,710117
0,733592
0,755147
0,775482
0,791667
0,806082
0,820135
0,833594
0,847465
0,861596
0,873783
0,885695
0,897136
0,908479
0,918276
0,926516
0,932870
0,942364
0,950123
0,960393
0,967914
0,974105
0,980070
0,984574
0,988847
0,991266
0,992831
0,993701
0,994444
0,994909
0,995607
0,996219
0,996509
0,996784
0,996917
0,997096
0,997096
0,997058
0,997024

DISORDER

lvlvilvilvilvalvilvilvilvilvilvilvilvilvil vl vElvil vl vl v vl vl vl vl vl vl vl vl vl vl v Blvil vl vl vBlvil vl vl vl vl vl Bl v/
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Al ser las regiones desordenadas las que nos interesan, de toda la secuencia solo tendremos
en cuenta las porciones 1-19 y 42-86 dentro de la totalidad de la secuencia. Dependiendo de
las caracteristicas del input, el tamafio de la entrada puede verse considerablemente reducido,
dejando de lado porciones de secuencia donde probablemente no esté presente el o los
motivos que estemos buscando.

Output del algoritmo y su tratamiento

El output que el algoritmo entrega es el conjunto de alineamientos que se encuentra utilizando
su estrategia. Dicho conjunto nos llega en forma de matriz, la cual se encuentra, a su vez,
ordenada en base a la cantidad de informacion que cada alineamiento tiene.

La forma en la que estos resultados son presentados al usuario es mediante archivos. Un
archivo para cada alineamiento, numerado en el orden correspondiente a la cantidad de
informacion. Dentro de cada archivo una tabla con los siguientes datos: posicién, k-word vy
secuencia a la que pertenece.

Por ejemplo:

28 TTKKRTLRKNDRKKR gil5031869
42 TGKSKKKKKKKKKQG gi1223555917
44 KRRSKARKKRKKKSS gi]1115298645
7 LLRKQAWKQKWRKKG gil284005309

Estos datos resultan muy arduos para el analisis, por lo que ademas se utilizaran otras
herramientas que detallaremos mas adelante.

Correlacion de alineamientos

En nuestro analisis se busca encontrar los alineamientos de k-words con la mayor cantidad de
informacion. Cuando hablamos de alineamiento, estamos refiriéndonos a un conjunto de k-
words de igual longitud pertenecientes a las secuencias de aminoacidos que forman parte del
input del algoritmo. Los conjuntos que agrupen k-words similares seran los que presenten el
mayor contenido en informacion.

Si dos alineamientos estan compuestos por conjuntos similares de k-words, puede llegar a
considerarse que estamos frente al mismo caso de analisis. Entonces, es conveniente crear a
partir de ellas una nuevo alineamiento que contemple a todas las k-words contenidas en los
alineamientos iniciales.

Hemos utilizado para la identificacién de alineamientos similares el coeficiente de correlacion
de Pearson [Rodgers 1988]. Este coeficiente es util a la hora de medir la relacion lineal entre
dos variables aleatorias. Tiene la ventaja, a diferencia de la covarianza, de ser independiente
de la escala de medida de las variables. Una ventaja adicional es que toma un rango de valores
acotado, entre -1 y 1, lo que justifica usar el mismo valor umbral para distintos casos de
estudio.
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El método utilizado es el siguiente:

e Generamos un vector para cada uno de los dos alineamientos que queremos comparar.
El vector contendra, para cada posicion en el alineamiento, la cantidad de apariciones
de cada uno de los aminoacidos.
Calculamos el coeficiente de correlacion de Pearson de los vectores generados.
Si el valor obtenido supera el elegido por el usuario como umbral, tomamos los dos
alineamientos y generamos uno nuevo con la unién de las secuencias de ambas
alineamientos.

Como ejemplo, calcularemos el factor de correlacion de los dos siguientes alineamientos:

Alineamiento 1 Alineamiento 2
AMYRT AMYRT
MMYRT MMYRA
AMERT AMYET
AMYRA
AEYRT

Para el primer alineamiento, en la primera posicién tendremos un 4 en la posicion del
aminoacido A, un 1 en el de M, y un cero en las 18 posiciones restantes. A continuacién en el
vector de cantidad de apariciones vendran veinte posiciones mas donde dieciocho seran ceros,
teniendo un 4 la posicion de la M y un 1 en la posicion de la E. Realizamos la misma tarea para
las tres posiciones restantes. De una manera similar armaremos el vector de apariciones en el
alineamiento dos.

Los vectores resultantes para los alineamientos del ejemplo son:
Alineamiento 1:[4,0,0,0,0,0,0,0, 0

0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,5,0

0,10000000000001,0
,0,0,0,0, 0,0 0
0,

(=Ne]

0
0,0,
1

Un vez tenemos los vectores con la cantidad de apariciones de cada aminoacido en cada
posicion, podemos calcular el coeficiente de correlacion de Pearson. En el caso de nuestro
programa, utilizamos NumPy [numpy.scipy.org], una biblioteca que ya tiene implementado el
método para calcular este factor. El valor obtenido para nuestro ejemplo es de
aproximadamente de 0.9342, lo que habla de una alta correlacién entre ambos alineamientos.
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Los dos alineamientos agrupados podrian tener k-words en comun, que evitaremos incluir dos
veces en el alineamiento final. Esto se debe a que en el caso de incluir una misma secuencia
varias veces, a la hora del calculo de informacién estariamos ponderando en exceso esa k-
word que aparece repetida. Cabe aclarar que nos referimos a una k-word tomada de una
posicion dada en una secuencia determinada, y no a dos k-words iguales en su secuencia de
aminoacidos, pero tomadas de distintas posiciones en una secuencia o de dos secuencias
distintas. En el ejemplo que acabamos de ver, al hacer la uniéon de los alineamientos
deberiamos verificar si las dos apariciones de AMYRT que nos queda pertenecen o no a la
misma secuencia en la misma posicién. Si es asi, eliminamos una de las apariciones; si no,
dejamos ambas.

WebLogo

Descripcién

WebLogo es una herramienta creada para la creacion de “SequencelLogos”, o logos de
secuencia [ver Seccidon Representacién con Logos de Secuencia], de manera rapida y sencilla
[Crooks 2004]. Se define como entrada de la herramienta un determinado alineamiento. La
herramienta genera como salida un grafico como el que ya hemos visto en la introduccion del
presente trabajo [Figuras 8 y 9].

Small Sample Correction

La utilizacién del factor de correccion, explicado en la introduccion de este trabajo [ver Seccién
Factor de Correccion para muestreo de secuencias], es un parametro de la herramienta de
generacién de graficos. Dado que utilizamos este factor en los calculos de nuestro algoritmo, lo
empleamos también para la generacion de los graficos.

Errorbars

Otro parametro que la herramienta posee es la posibilidad de mostrar en cada una de las
posiciones del grafico “errorbars”, o barras de error. Estas barras muestran el error estandar de
la cantidad de informacion en cada una de las posiciones del alineamiento que estamos
graficando [Schnieder 1997]. El error estdndar de la muestra de n secuencias se calcula de la
siguiente manera:

H;;r-ﬁ-m“} = ij] fr ‘b"lrﬁ' [6]

La formula tiene en cuenta el desvio estandar de la muestra de n secuencias, sobre la raiz
cuadrada de la cantidad de muestras.
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Ejemplo de aplicaciéon de WebLogo

Para el siguiente alineamiento,
{SLAMLAGARTAS,
SLAMLCGTRTAE,
SLAMLAGARTAS,
RLAKLAGARTAS,
SRAKLAGARTAS,
SLAMLAGARTAE,
SLAMLAGARTAS,
PLAMLCGTRTAE,
PLAMLAGARTAS,
RLAKLAGKRTAS,
SRAKLAGKRTAS,
SLAMLAGARTAE}

Este el el Sequence Logo asociado sin utilizar factor de correccion ni barras de error:

SLAMLAGARTAS

webbgo.bertkeleyady

Figura 10: Sequence Logo sin factor
de correccion ni errorbars.

Si agregamos el factor de correccién obtendremos el siguiente resultado:

4

“sLAMLAGART A=

N

weblaga. betiekey.ady
Figura 11: Sequence logo con factor
de correccion y sin errorbars.

En las posiciones 3, 5, 7, 9, 10 y 11 observamos una diferencia importante. En todas estas
posiciones se observa un unico aminoacido en nuestra muestra de doce secuencias. Al aplicar
la correccion por el tamafio de la muestra, la altura de las letras disminuye del maximo
(aproximadamente 4.32 bits) a unos 3.2 bits. Esto refleja nuestra incertidumbre acerca de la
posibilidad de encontrar otros aminoacidos en dichas posiciones en muestras futuras.
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Si agregamos a estos graficos los errores estandar obtendremos la siguiente representacion de
la incertidumbre en la cantidad de informacién en cada posicion del alineamiento:

M AGARTAS

veblago. bl y. adu

Figura 12: Sequence Logo con factor
de correccion y errorbars.

Informacién en funcién de las rondas

Como salida adicional, se muestra un grafico que grafica la evolucion de la informacién con el
pasar de las iteraciones del algoritmo para cada uno de los alineamientos. El grafico muestra la
curva correspondiente al alineamiento en cuestion, junto con las curvas de incremento de la
informacion para todas los alineamientos que tienen mayor informacion que el actual.

En el siguiente ejemplo presentamos el grafico para el sexto alineamiento con mayor cantidad
de informacion (linea amarilla). Puede observarse también la informacion de otros cinco
alineamientos que en el paso 73 cuentan con mayor cantidad de informacién (lineas azul,
verde, fucsia, celeste y roja).

10 T T T T T T T

=10 .

=15} .

=20 L L L L L L L

Figura 13: Evolucion del la informacion de los alineamientos
en funcién de las rondas de corrida del algoritmo
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Algoritmo

A continuacioén presentamos el pseudocdédigo del algoritmo desarrollado.

input:

Matriz M: conjunto de secuencias a analizar,

Entero L: largo del patrén a buscar,

Real P: factor de correlacidén utilizado para agrupar secuencias
similares

output:
Matriz Res: Contiene todos los alineamientos de k-words (palabras

de largo L), ordenados por su cantidad de informacidn.

algoritmo:
{
M’ = ObtenerTodasLasKWords (M)

si (AlineamientosInicialesDeDosKWords?)

{

Res CrearAlineamientosDeDosKWords (M’)

Res = CrearAlineamientosDeUnaKWord (M')

Mientras HayaCambiado (Res)

{
KWordsActuales = ObtenerTodasLasKWords (M)

Para todo alineamiento A en Res

{

AgregarKwordQueMaximiceInfo (A, KwordsActuales)
}

si (AgruparPorCorrelacion?)

{

AgruparPorCorrelacion (Res, P)

OrdenarPorInfo (Res)

Devolver Res
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Descripcion de las funciones auxiliares

Al considerar que es importante resaltar la funcionalidad del algoritmo desarrollado y no entrar
en los detalles de la codificacion, daremos una descripcién de alto nivel de cada una de las
funciones auxiliares que forman parte de la descripcion del algoritmo.

ObtenerTodasLasKWords: En el trabajo original de Stormo se toman las k-words de una
secuencia y se la contrasta en busca de patrones con las k-words de la siguiente
secuencia de entrada. Por ejemplo, si los datos de entrada estan compuestos por las
secuencias ACGMYAC y MAARTY y estamos buscando patrones de largo 5, el método
compararia las k-words ACGMY, CGMYA y GMYAC contra las k-words MAART vy
AARTY. En el presente trabajo, se toman todos los datos de entrada como si fueran una
sola gran muestra en la cual buscaremos patrones. Nosotros devolvemos comor
resultado en esta funcién auxiliar las cinco k-words (ACGMY, CGMYA, GMYAC,
MAART y AARTY) en un Unico conjunto y compararemos todas contra todas.
CrearAlineamientosDeUnaKWord: Este método crea todos los vectores iniciales
conteniendo en cada posicién un vector con una unica k-word. Esto se lleva a cabo para
cada una de las k-words de entrada.

CrearAlineamientosDeDosKWords: Este método crea todos los vectores iniciales
conteniendo en cada posicion un vector con dos k-words. Esto se lleva a cabo para
cada par de las k-words del conjunto de entrada.

AgregarKwordQueMaximicelnfo: Tomamos todos los alineamientos que se encuentren
en el resultado hasta ese momento. Miramos una por una las k-words actuales de
nuestro analisis y agregamos aquella cuya incorporacién aumente mas el contenido en
informacion del alineamiento. Si no existe ninguna k-word que haga que la informacion
aumente, entonces agregamos aquella en donde la informacién del alineamiento se vea
menos perjudicada, pero solo permitiendo que la informaciéon descienda como maximo
(5/n)%, en donde n es el numero de ronda en el que se encuentra el algortimo. Si no
existe k-word que cumpla con este requisito, entonces el alineamiento no se ve
modificado. Adicionalmente, se controla que una misma k-word no figure dos veces en
un mismo alineamiento y, dependiendo de las opciones de corrida, si existe
solapamiento entre dos k-words de un alineamiento [ver Seccion Parametros de
Corrida]. Se ha implementado un precalculo de informacién que permite acelerar el
algoritmo desarrollado [Schneider 1996]. Consiste en almacenar en memoria el
resultado de agregar cada posible aminoacido en cada una de las posiciones del
alineamiento que esté analizando. Por ejemplo, si estamos buscando un alineamiento
de largo cinco tendremos que calcular para cada uno de los alineamientos el resultado
de agregar cada uno de los veinte aminoacidos en cada una de las cinco posiciones. En
total habremos calculado y almacenado 100 resultados por alineamiento. Esto nos
ahorra una gran cantidad de procesamiento en comparacién con realizar el calculo de
informacion por cada k-word que se le ofrece al alineamiento, puesto que el niumero de
k-words suele ser de al menos varios miles.

AgruparPorCorrelacion: Toma todos los alineamientos de la matriz Res y agrupa
aquellas cuyo factor de correlacién sea mayor o igual a P en la forma explicada mas
arriba [ver Seccion Correlacion de alineamientos].

40



OrdenarPorInfo: Ordena los alineamientos de la matriz Res en base a la cantidad de

informacion.

Parametros de corrida
Antes de comenzar cada corrida se deben especificar los siguientes parametros:

Nombre del archivo de datos que se quiere analizar.

Largo del alineamiento que se busca descubrir.

Cantidad de alineamientos de la matriz de resultados final que se quieren representar
de forma grafica (en orden descendente por cantidad de informacion).

Aplicacién de filtro CD-HIT, verdadero o falso.

Identidad de secuencia utilizada para la aplicacion del filtro CD-HIT. Toma valores entre
0y 1, no se toma en cuenta si el parametro anterior es falso.

Aplicacioén de filtro VSL2, verdadero o falso.

Aplicacién de agrupamiento de resultados mediante analisis de correlacion, verdadero o
falso.

Umbral para considerar dos alineamientos como suficientemente similares para agrupar
mediante analisis de correlacion. Toma valores entre 0 y 1, no se toma en cuenta si el
parametro anterior es falso.

Aplicacion del algoritmo exhaustivo, verdadero o falso.

Permitir solapamiento de k-words, verdadero o falso. Si es falso, no se permite que dos
k-words que se intersecan dentro de una misma secuencia formen parte del mismo
alineamiento. El uso de este parametro depende de las suposiciones previas acerca del
mecanismo de accion de las proteinas involucradas.

Permitir incluir dentro de un alineamiento multiples k-words provenientes de una sola
secuencia. El uso de este parametro depende de las suposiciones previas acerca del
mecanismo de accidn de las proteinas involucradas.

Armado de los alineamientos iniciales a los que luego potencialmente iremos agregando
nuevas k-words. Puede realizarse a partir de todas las k-words disponibles del universo
total de todos los posibles pares de k-words. Esta segunda opcién vuelve mas lento al
meétodo pero permite una exploracion mas profunda de los posibles alineamientos, ya
que tenemos un comienzo exhaustivo previo a la aplicacion de la heuristica golosa.

Algoritmo exhaustivo

El algoritmo presentado es de naturaleza heuristica, por lo que no garantiza encontrar los
alineamientos de mayor informacién de entre todos los posibles. Para validar los resultados
hemos desarrollado una version exhaustiva del método que puede utilizarse para hallar
resultados exactos. El algoritmo exhaustivo resulta poco eficiente y de uso impracticable para
conjuntos de datos de un tamano razonable, pero puede usarse sobre conjuntos de datos muy
pequenos para realizar una comparaciéon directa con el método heuristico. Presentamos a
continuacién el pseudocodigo.
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input:
Matriz M: conjunto de secuencias a analizar,
Entero L: largo del patrdn a buscar,

Real P: factor de correlacidédn utilizado para agrupar secuencias
similares

output:
Matriz Res: Contiene todos los alineamientos de k-words,
ordenados por su cantidad de informacién.

algoritmo:

{
M’ = ObtenerTodasLasKWords (M)
Res = CrearAlineamientos (M’)

Repetir #0ObtenerTodasLasKWords (M) wveces
{
KWordsActuales = ObtenerTodasLasKWords (M)

Para todo alineamiento A en Res
{

Res=AgregarNuevosAlineamientos (KWordsActuales, A, Res)

OrdenarPorInfo (Res)

Devolver Res

Vemos que la diferencia fundamental con el algoritmo presentado previamente es que aqui la
estrategia no es golosa sino exhaustiva. Antes el numero de alineamientos se mantenia
constante. Se agregaba a cada alineamiento aquella k-word que aumentaba mas la
informacioén, o ninguna si ninguna k-word aumentaba la informacién. En este caso, se agregan
al anadlisis todos los nuevos alineamientos resultado de todas las posibles combinaciones de
alineamientos actuales con las k-words a analizar. Esto no depende del contenido en
informacion resultante.

Obviamente, la cantidad de alineamientos que forman parte de la matriz Res explota
rapidamente en funcién del tamafo del conjunto de secuencias que se analiza. Es al ordenar
en funcién de la cantidad de informacién que podremos identificar y representar en forma
grafica el alineamiento con mayor contenido en informacion.
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Validacion del algoritmo desarrollado

Comparacion entre el algoritmo exhaustivo y el
heuristico

Como primer método de validacién del algoritmo desarrollado, de naturaleza heuristica, lo
comparamos con el algoritmo exhaustivo. El resultado es una primera valoracion de la
capacidad del algoritmo heuristico de encontrar los alineamientos de mayor contenido en
informacion a partir de las secuencias de partida.

El conjunto de secuencias a analizar es el siguiente:

{KKKKKSLAM,
KKKKKCERN,
KKKKKTJYS,
KKKKKEJST,
KKKKKHSSC}

En este conjunto de secuencias buscaremos el motivo mejor puntuado de largo cinco. El
resultado con mayor puntuacién ha sido el siguiente en ambos métodos:

Kwords:10-Secuencias:s

KKKK

Info_Total:12.58 1

Figura 14: Motivo con mayor cantidad de informacion
encontrado por ambos algoritmos para la secuencia
de ejemplo

bits
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Conformado por el siguiente alineamiento:

KKKKC
KKKKS
KKKKT
KKKKE
KKKKH
KKKKK
KKKKK
KKKKK
KKKKK
KKKKK

Es decir, el alineamiento de largo cinco con mayor contenido en informacién contiene las cinco
palabras de cinco lisinas (K) y las cinco palabras que poseen las cuatro primeras posiciones
con lisinas y una quinta posicién con otro aminoacido. El hecho de que los dos métodos
obtengan el mismo resultado muestra que el método de busqueda golosa implementado en el
algoritmo heuristico funciona de manera similar, al menos en el conjunto de datos examinado.

Resulta ilustrativo sefialar que en ambos algoritmos el alineamiento con mayor contenido en
informacion aparece repetido en los resultados. La causa es que existen multiples formas de
construir el alineamiento, que se diferencian entre si en el orden de incorporacion de las k-
words que lo forman. Esta clase de redundancia desaparece de los resultados cuando se
agrupa alineamientos utilizando el analisis de correlacion. Esto permite una mejor inspeccion
visual de los resultados si uno esta interesado no solo en el alineamiento de mayor contenido
en informacion sino en examinar multiples alineamientos con alto contenido en informacion.

Los resultados anteriores se obtuvieron permitiendo el solapamiento de k-words. Si no lo
permitimos, tanto el método exhaustivo como el heuristico obtienen el siguiente resultado:

Kwords:5-Secuencias:5

4
3
2
oo
0
Info| Total:7.89

Figura 15: Motivo de mayor informacion encontrado
en ambos algoritmos sin permitir el solapamiento
de k-words.
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Conformado por el siguiente alineamiento:

KKKKK
KKKKK
KKKKK
KKKKK
KKKKK

Notese que el resultado obtenido esta compuesto de las cinco palabras de cinco lisinas
seguidas. Pese a que estas palabras son mas similares entre ellas que las que conformacn el
resultado mostrado mas arriba, el contenido en informacion del alineamiendo se ve disminuido.
Esto se debe a la baja cantidad de k-words que componen este alineamiento, lo que
incrementa el factor de correccidon. En todo caso, la coincidencia de resultados entre el
algoritmo exhaustivo y el heuristico indica que este ultimo funciona de manera simiar, al menos
en el conjunto de datos examinado.

Validacién del uso del algoritmo sobre datos de
relevancia biologica

Si bien es importante que el algoritmo heuristico presentado reproduzca los resultados de una
busqueda exhaustiva, desde el punto de vista bioinformatico son necesarias validaciones
adicionales para refrendar la utilidad practica del trabajo realizado. En primer lugar, debemos
mostrar que nuestro algoritmo es capaz de encontrar motivos lineales funcionales conocidos
dentro de un conjunto de secuencias. Este tipo de validacion se ha realizado en el desarrollo de
otros métodos para la bisqueda de motivos lineales en proteinas, como Dilimot y SLiMFinder
(ver introduccion). La tabla 8 muestra los resultados de dicha validacion para el método Dilimot
[Neduva 2005].

En nuestro caso, hemos acudido a la base de motivos lineales de proteinas ELM [Gould 2009].
Extrajimos motivos lineales conocidos con mas de cuatro ejemplos catalogados. Para cada
motivo, se extrajo de la base de datos Uniprot [Magrane 2011] la secuencia completa de la
proteina. Las secuencias de todas las proteinas que contienen un motivo dado se usaron como
datos de entrada del algoritmo. Tomamos motivos utilizados en la validacion de Dilimot para
hacer posible una comparacién directa con los resultados de dicho método, el algoritmo de
mayor aceptacion actual dentro de la comunidad bioinformatica. A continuacién describiremos
los resultados para 12 motivos lineales.

Los resultados que presentamos son provenientes de corridas donde aplicamos tanto CD-HIT
(con umbral de 63% de similitud) como VSL2. No permitimos solapamiento de palabras dentro
de los alineamientos. Corridas paralelas cambiando los valores a estos parametros obtienen
resultados similares, aunque de menor calidad. En esos casos, se observan aproximadamente
los mismos motivos, pero en alineamientos con menor cantidad de informacién o relegados
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debajo de otros motivos que ven incrementada su informacién por no aplicar filtros o permitir
solapamiento.

Motivo “14-3-3 Tipo 1”

El motivo consignado en la base de datos es R(SFYW)xSxP. Dilimot encuentra el motivo
RSxSxP en primera posicion. El alineamiento de mayor contenido en informacién obtenido con
nuestro método es el siguiente:

Kwords:19-Secuencias:5

"R ééﬁ

— A-=—-
[ E—— L s B

Info_Total:11.21

Figura 16: Motivo mejor puntuado hallado
para “14-3-3 Tipo 1”

Observamos que tanto Dilimot como nuestro algoritmo obtienen resultados compatibles con el
motivo conocido. Nuestro algoritmo sugiere que el motivo es significativamente mas flexible que
lo indicado tanto por Dilimot como por ELM. Por ejemplo, en la posicién 4 se admite una
alanina (A), ademas de una serina (S).

Motivo “gamma-adaptin”

El motivo consignado en la base de datos es (DE)(DES)xFx(DE)(LVIMFD). Dilimot encuentra el
motivo DDxFxxF en primera posicion. El alineamiento de mayor contenido en informacion
obtenido con nuestro método es el siguiente:

K words:16-Secuencias:6

Eébé#éé

Info_Total:16.65

Figura 17: Motivo mejor puntuado hallado
para “gamma-adaptin”

bits
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Observamos que tanto Dilimot como nuestro algoritmo obtienen resultados compatibles con el
motivo conocido. Nuestro algoritmo capta mejor el motivo consignado por ELM en la posicion
seis.

Motivo “Clathrin box”

El motivo consignado en la base de datos es L(ILM)x(ILMF)(DE). Dilimot encuentra el motivo
LIXLD en primera posicion. El alineamiento de mayor contenido en informacién obtenido con
nuestro método es el siguiente:

Kwords:20-Secuencias:11

=Y

Info_Total:13.48

Figura 18: Motivo mejor puntuado hallado
para “Clathrin Box”

Observamos que tanto Dilimot como nuestro algoritmo obtienen resultados compatibles con el
motivo conocido. Nuestro algoritmo capta mejor el motivo consignado por ELM, si bien
solamente en la posicion cuatro.

Motivo “Integrin”

El motivo consignado en la base de datos es RGD. Dilimot encuentra el motivo RxDV. Nuestro
meétodo encuentra el siguiente alineamiento en la posicion dos:

Kwords:19-Secuencias:8

Info_Total:10.8

Figura 19: Motivo mejor puntuado hallado
para “RGD”

47



Observamos que tanto Dilimot como nuestro algoritmo fallan a la hora de encontrar ese motivo
en las secuencias de entrada. Dilimot encuentra un motivo que coincide con el reportado en la
primera y tercera posicion, mientras que nuestro algoritmo encuentra un motivo que coincide
con el reportado en la primera y segunda posicion.

Motivo “CtBP”

El motivo consignado en la base de datos es Px(DEN)L(VAST). Dilimot encuentra el motivo
DxPxDL en primera posicién. Nuestro método encuentra el siguiente alineamiento en la tercera

posicion:

Kwords:25-Secuencias:20

PuOL

Info_Total:15.4

Figura 20: Motivo hallado
para “CtBP” en tercera posicion.

bhits

El cual claramente se asimila mas al motivo de consenso en comparacion al arrojado por
Dilimot.
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Motivo “EH 1”

El motivo consignado en la base de datos es Fx(IV)xx(IL)(ILM). Dilimot encuentra el motivo
FxIxXNI en primera posicion. Nuestro método no ha encontrado resultados satisfactorios en las
primeras posiciones. A modo ilustrativo mostramos el resultado con mayor puntuacion:

Kwords:14-Secuencias:5
4

bits
i

1

DJ¥H
Info_Total:20.76

Figura 21: Motivo mejor puntuado hallado
para “EH 1”

Vemos que no existe correspondencia alguna con el motivo buscado.

Motivo “HP-1”

El motivo consignado en la base de datos es PxVx(LM). Dilimot encuentra el motivo KVPxVxL
en cuarta posicion. Aqui tampoo hemos obtenido resultados favorables con nuestro método.
Mostramos el alineamiento con mayor contenido de informacion:

Kwords:25-5ecuencias:4

55

Info_TntaI.m.ElE

Figura 22: Motivo mejor puntuado hallado
para “HP-1”
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Motivo “Mannosylation”

El motivo consignado en la base de datos es WxxW. Dilimot encuentra el motivo DGxW en
primera posicion. Nuestro método ha obtenido en segunda posicion el siguiente alineamiento:

Kwords:14-5Secuencias:?

]
—
—_—

Info_Total:10.44

Figura 23: Motivo mejor puntuado hallado
para “Mannosylation”

Lo que marca una certidumbre casi total en el primer y cuarto aminoacido, mientras que el
segundo aminoacido esta claramente mas definido que en el consenso consignado en la base
de datos.

Motivo “Dynein”

El motivo consignado en la base de datos es (KR)xTQT. Dilimot encuentra el motivo KxTQT en
primera posicion. Nuestro método ha obtenido en segunda posicion el siguiente alineamiento:

Kwords:16-5ecuencias:?

T9Te

Info_Total:13.54

Figura 24: Motivo segundo mejor puntuado hallado
para “Dynein”

El motivo hallado se corresponde con el motivo consignado en la base de datos.
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Motivo “TRAF6”

El motivo consignado en la base de datos es PxE. Dilimot encuentra el motivo PQE en primera
posicién. Nuestro método ha obtenido en primera posicidn el siguiente alineamiento:

Kwords:17-Secuencias:s

4

3
2
52

1

Info_Total:3.4
Figura 25: Motivo segundo mejor puntuado hallado
para “TRAF6”

El motivo hallado es de peor calidad que el de Dilimot ya que se pierde la definicion sobre el
tercer aminoacido.

Motivo “NRBOX”

El motivo consignado en la base de datos es LxxLL. EI método Dilimot no reporta resultados
significativos para este motivo. Hemos ejecutado nuestro método y tampoco hemos obtenido
resultados significativos.

Motivo “Retinoblastoma”

El motivo consignado en la base de datos es (LI)xCx(DE). Dilimot encuentra el motivo LxCxE
en primera posicion. No hemos obtenido resultados favorables con nuestro método. Mostramos
el alineamiento con mayor contenido de informacion:

Kwords:24-Secuencias:11

Info_Total:14.63

Figura 26: Motivo segundo mejor puntuado hallado
para “Retinoblastoma”
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Resulta interesante sefialar que el motivo retinoblastoma se encuentra seguido en muchos
casos de una serie de residuos de acido glutamico (E) o acido aspartico (D) [Chemes 2010],
por lo que el resultado obtenido posee relevancia bioldgica.

Comparativa de resultados

Nombre del motivo | Motivo de consenso Correspondencia | Correspondencia
entre Dilimot y el | entre nuestro
consenso método y el
(Ranking) consenso

(Ranking)

14-3-3 Tipo 1 R(SFYW)xSxP Buena (1) Buena (1)

Gamma-adaptyn (DE)(DES)xFx(DE)(LVIMFD) | Buena (1) Buena (1)

Clathrin-box L(ILM)x(ILMF)(DE) Buena (1) Buena (1)

Integrin RGD Parcial (2) Parcial (2)

CtBP Px(DEN)L(VAST) Buena (1) Buena (3)

EH 1 Fx(IV)xx(IL)(ILM) Parcial (1) No hallado

HP-1 PxVx(LM) Buena (4) No hallado

Mannosylation WxxW Parcial (1) Buena (2)

Dynein (KR)xTQT Buena (1) Buena (2)

TRAF6 PxE Buena (1) Parcial (1)

NRBOX LxxLL No hallado No hallado

Retinoblastoma (LHxCx(DE) Buena (1) No hallado

Tabla 8: Motivos estudiados, sus respectivos motivos
de consenso, el motivo encontrado por Dilimot en
cada caso y el y correspondencia con los resultados de

Dilimot y de nuestro algoritmo.

Podemos sefialar que en los casos en los que el motivo no ha sido hallado, los motivos con
altos puntajes de informacién se corresponden con regiones de baja complejidad. Como
resultado de este analisis podriamos destacar que los motivos hallados tienen mayor cantidad
de informacion que los motivos que se estaban buscando.

Por ejemplo, en el caso de “Retinoblastoma” el motivo de consenso es (LI)XCx(DE), lo que
idealmente contiene una informacion de 4.32 en la posicion 3 y de 4.32/2 en las posiciones
restantes. Esto da como resultado aproximadamente 8.64 bits de informacion. Por otro lado, en
el motivo hayado por Dilimot tenemos LxCxE, lo que serian idealmente tres posiciones de

52



aproximadamente 4.32 bits, lo que corresponde a 12.96 bits totales. Como podemos ver, el
motivo hallado por nuestro método tiene 14.63 bits, un motivo de baja complejidad que supera
en cantidad de informacién al motivo buscado. Basados en la literatura, presumimos que se
trata de un motivo funcional que complementa al motivo buscado [Chemes 2010].

Caso de estudio

En muchos casos, nuestro algoritmo es capaz de recuperar al menos parcialmente, los
motivos lineales conocidos a partir de las secuencias donde se encuentran. Su desempenfio es
de calidad similar a la de Dilimot, si bien es destacable que en algunos casos se obtiene una
descripcion mas fina del motivo. Si bien sera necesaria una validacion mas extensiva, nos
parecié que la calidad de los resultados justificaba una primera aplicacién del algoritmo a un
problema bioldgico relevante. Esta aplicacion se realizd en colaboraciéon con la Dra. Maria
Fatima Ladelfa y el Dr. Martin Monte, del laboratorio de Biologia Molecular y Celular del
Departamento de Quimica Bioldgica, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de
Buenos Aires.

Introduccién al problema

Como introduccion al problema que estudiaremos, creemos pertinente dar a conocer un
esquema simplificado de la estructura de una célula eucariota.

Membrana plasmdtica

Microtibules

Citoplasma

Cromosoma

_- Membrana

Centriolos
3 nuclear

Mitocondria ~ Muclealo

Vesiculas

Mucleoplasma

Reticulo
endoplasmdtico rugoso

Aparato de Golgi

Ribosomas

Figura 27: Estructura de una proteina eukariota.
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La célula eucariota puede entenderse como un conjunto de compartimentos delimitados por
barreras fisicas. Entre ellos se encuentran el citoplasma y el nucleo. En el citoplasma de la
célula se producen proteinas que cumplen una variedad de funciones y que, luego de ser
producidas, se mueven a diferentes lugares dentro y fuera de la célula.

En este estudio, tendremos en cuenta un conjunto de proteinas para las cuales se ha estudiado
empiricamente que ingresan al nucleo y alli se incorporan a la subestructura llamada nucleolo
[Emmot 2009,Scott 2010,Borysko 1951]. Estas proteinas tienen en comun su localizacion
celular pero no la funcién que realizan.

No se conoce bien el mecanismo de incorporaciéon de proteinas al nucleolo [Emmot 2009, Scott
2010]. Si se conoce que la incorporacion de otras proteinas a ciertas estructuras celulares
depende en ocasiones de motivos lineales [Rastogi 2010]. Por ello se ha realizado un estudio
utilizando nuestro algoritmo. Intentamos encontrar evidencias que permitan inferir si existe
algun motivo lineal comun a las proteinas que se incorporan al nucleolo.

Como aclaracion importante, debemos hacer notar que las proteinas que tienen la capacidad
de ingresar dentro del nucleolo tienen también la capacidad de ingresar dentro del nucleo
celular desde el citoplasma. Por lo tanto, todo el conjunto de proteinas a estudiar comparte
también esta caracteristica. Se conoce que para ingresar dentro del nudcleo, la secuencia que
describe a las proteinas debe tener un motivo lineal compuesto por una secuencia de lisinas
(K) y argininas (R) [Chelsky 1989]. Por lo tanto, es de esperarse que en las secuencias a ser
analizadas se encuentren motivos de esta naturaleza.

Resultados

Se examind la literatura especializada en busca de proteinas de localizacion nucleolar. A fin de
facilitar la tarea del algoritmo, se tuvieron en cuenta proteinas para las que se ha acotado el
segmento de secuencia mediador de la localizacion a 100 aminoacidos o menos. Se
recopilaron 73 proteinas con estas caracteristicas [Emmot 2009,Scott 2010] .

Los datos de entrada fueron analizados mediante el algoritmo, buscando descubrir motivos
sobrerrepresentados. Al no conocer el largo de los motivos hipotéticos, se han ejecutado varias
corridas del algoritmo con ventanas de 5, 7, 9, 11, 13 y 15 aminoacidos. Los resultados con
ventanas de 11, 13 y 15 aminoacidos no difieren de los resultados obtenidos con una ventana
de 9, por lo que analizaremos los resultados obtenidos para ventanas de 5, 7 y 9 aminoacidos.

Largo 5

Representamos aqui los alineamientos con mayor cantidad de informacion. Podemos observar
que el primer resultado con mayor informacion de largo 5 es una secuencia de 5 lisinas, si bien
la cuarta posicion esta peor determinada.
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Kwords:48-Secuencias:22

Info_Total:1 E.Bﬁ

Figura 28: Motivo de largo 5 con mayor puntuacion

Luego aparece un alineamiento donde la tercera posicion tiene mayor probabilidad de ser
Histidina (H), si bien se observan también apariciones también de lisina (K) y arginina (R).

Kwords:27-Secunencias:18

‘KKEKK

Info_TotaI 15.41

Figura 29: Motivo de largo 5 con segunda mayor puntuacion

bits

Posteriormente tenemos incertidumbre sobre los aminoacidos que ocupan las posiciones 2, 4 y

5.

Kwords:23-Secuencias:16

Info_Total:14.94

Figura 30: Motivo de largo 5 con tercer mayor puntuacion

Por ultimo encontramos un alineamiento que arroja buenas posibilidades de que exista en la

tercera posicion una Arginina (R).
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Kwords:25-Secunencias:20
4

3
2

bits

1

Info_Total:13.8

Figura 31: Motivo de largo 5 con cuarta mayor puntuacion

Queremos destacar que el primer alineamiento no solamente es el de mayor contenido en
informacion, sino el que agrupa k-words de un mayor numero de secuencias. Esto lo hace mas

relevante, ya que propone un motivo lineal comun a mas secuencias de los datos de partida.

Respecto a los motivos encontrados, si bien estan dominados por la presencia de lisinas (K),
también encontramos posiciones dominadas por otros aminoacidos quimicamente similares,

como la arginina (R), la histidina (H) o el glutamico (E).

Largo 7

El alineamiento de mayor informacién presenta solamente cinco posiciones de alto contenido
en informacion, mientras que las otras dos posiciones aparentan estar peor determinadas.
Nuevamente predomina la presencia de lisinas.

Kwords:32-Secuencias:17

%?‘ RK&

_I_

Info_TntaI .21 A6

Figura 32: Motivo de largo 7 con mayor puntuacion

\7@

M2

Luego tenemos otro alineamiento con seis posiciones bien determinadas. Cinco de ellas son
lisinas y una un glutdmico o una lisina con casi la misma probabilidad.
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Kwords:24-Secuencias:17

ngkékk

g
Info_Total:19.45

Figura 33: Motivo de largo 7 con segunda mayor puntuacion

El alineamiento siguiente cuenta con siete posiciones bien definidas. Resulta interesante

observar la presencia de argininas (R) en dos de ellas

Kwords:16-Secuencias:14

il

]

3_
2_

JRI\=
Info_TntaI 19.05

Figura 34: Motivo de largo 7 con tercer mayor puntuacion

bits

Con algo menos de informacién podemos tener un alineamiento con siete posiciones bien
definidas, todas ellas dominadas por lisinas.

Kwords:24-Secuencias:16

e

—— iR o

Info_Total:18.47

Figura 35: Motivo de largo 7 con cuarta mayor puntuaciéon

Respecto a los alineamientos de largo cinco, observamos una composicién similar en términos
de aminoacidos. La mayor novedad es que encontramos posiciones sin una preferencia
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definida, lo que no ocurria en los alineamientos de largo cinco. Nuevamente, la cantidad de
secuencias representadas en los alineamientos (de 14 a 17) es baja respecto del numero total
de secuencias (73).

Largo 9

Vemos que al crecer el largo aumenta el contenido en informacién de los primeros
alineamientos de la lista, aunque no de una forma radical. En paralelo, disminuye
paulatinamente el numero de secuencias representadas en dichos alineamientos.

Kwords:23-Secunencias:13

-=:-'=_-'E

Info_Total:24.26

Figura 36: Motivo de largo 9 con mayor puntuacion

También es notable la menor fraccion de posiciones en las que solo aparece la lisina.

Kwords:19-Secuencias:14

ki K

Infn_TotaI:EE.E

Figura 37: Motivo de largo 9 con segunda mayor puntuacion

o
| |

Si se conserva la identidad de los aminoacidos dominantes en las representaciones graficas: a
la K la acompanan con frecuencia R, E y H.
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Kwords:21-Secuencias:17
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Info_Total:21.99

Figura 38: Motivo de largo 9 con tercermayor puntuacion

Ventanas de largos mayores
Mostramos ahora el alineamiento de mayor informacion para una ventana de largo 15.

Kwords:17-Secoencias:13

=|1Bh k-

=sii=sESRe=
Info_Total:29.48

Figura 39: Motivo de largo 15 con mayor puntuacion
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La cantidad de informacién no se ha visto mayormente incrementada respecto de la ventana de
largo nueve, considerando que el alineamiento tiene seis posiciones mas. Por otro lado, vemos
que muchas posiciones presentan un bajo contenido en informacién. Ademas, el alineamiento
esta conformado por k-words de solamente 13 secuencias, lo que indica que el motivo lineal
representado soélo explicaria la localizacion nucleolar de una pequefa fraccion de las proteinas
consideradas en los datos de entrada.
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Evolucion de la informacion

Los siguientes graficos muestran la evolucion del contenido en informacién de los mejores cien
alineamientos en funcion de la cantidad de rondas del algoritmo para largos de ventana cinco y
siete. Recordemos que el algoritmo corre hasta el momento en que ningun alineamiento ve
modificada su informacién. Aqui estamos visualizando Unicamente los mejores cien
alineamientos.

35

Figura 40: Evolucion de la informacion
en funcioén de las rondas del algoritmo
paralargos 5y 7.

Podemos observar que el contenido en informacién de la mayoria de los cien mejores
alineamientos llega a su valor final en una etapa temprana del algoritmo.

Analisis de los resultados obtenidos

La caracteristica principal de los resultados obtenidos es que para los largos cinco, siete y
nueve pudimos identificar motivos sobrerrepresentados con posiciones que poseen una alta
cantidad de informacién. Los motivos estan compuestos mayormente por lisinas (K), aunque
tienen diferentes variaciones entre si que incluyen argininas (R), histidinas (H) y glutamicos (E).
Otra caracteristica importante es que ninguno de los motivos encontrados incluye la totalidad
de las secuencias de entrada. Esto sugiere que las secuencias de entrada podrian responder a
varios subconjuntos, cada uno asociado con un motivo lineal diferente.

Se conoce que el motivo lineal que permite a una proteina ingresar dentro del nucleo celular
estd compuesto por argininas y lisinas [Chelsky 1989]. Se ha propuesto el consenso
K(KR)x(KR) para dicho motivo, con una longitud de cuatro residuos. Las proteinas que estamos
estudiando deben ingresar al nucleo para poder incorporarse al nucleolo. Esto sugiere que los
motivos lineales obtenidos podrian estar asociados al ingreso al nucleo y no a la incorporacion
al nucleolo. En este caso, el mayor contenido en informacion de los motivos de localizacién
nuclear estaria dificultando la visualizacion de los motivos lineales asociados con la
incorporacion al nucleolo.
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En etapas futuras el analisis aplicaremos nuestro algoritmo a proteinas que ingresan al nucleo
celular pero no se incorporan al nucleolo. Esto nos permitira comprobar si hay una
correspondencia entre los motivos de localizacion nuclear y los aqui reportados. Una conjetura
posible es que el motivo lineal que permite la incorporacion al nucleolo se superpone con el
motivo de localizaciéon nuclear. En ese caso, deberiamos observar diferencias sutiles entre los
motivos de localizacién nuclear y los aqui reportados. Por ejemplo, el contenido en informacion
deberia ser mayor para los motivos de proteinas de nucleolo, ya que contienen dos motivos
superpuestos.
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Discusiodn, conclusiones y trabajo futuro

Modificaciones con respecto al algoritmo original para
motivos lineales de ADN

Las modificaciones presentadas en nuestro desarrollo con respecto al algoritmo original
presentado por Stormo explicado en la introduccién del presente trabajo son las siguientes:

e Aplicaciéon de filtros sobre la entrada, inspirados por los algoritmos existentes para
motivos lineales de proteinas.

Posibilidad de filtrar la salida mediante un andlisis de correlacién de matrices.
Posibilidad de tratar a las k-words como si todas pertenecieran a un mismo conjunto, sin
distinguirlas por pertenencia a secuencias. En otras palabras, si un motivo esta
sobrerrepresentado, no descartamos el hecho de que pueda estar presente mas de una
vez en cada secuencia. Esto ultimo nos obliga a no agregar mas de una vez una misma
k-word o una k-word que se solape con alguna de las k-words que se tienen dentro del
alineamiento que se esta analizando.

e Presentacidn de los resultados utilizando herramientas probabilisticas basadas en teoria
de la informacion.

e Presentacién de la evolucién del contenido en informacion en funcion de las rondas de
ejecucion.

e Detencion del algoritmo unicamente cuando no exista la posibilidad de que ninguna k-
word haga incrementar la informacién de alguno de los alineamientos que se estan
analizando.

e Precalculo de la informacion de cada alineamiento para acelerar los tiempos de corrida,
como se propone en [Schneider 1996].

Cabe destacar que algunas de estas opciones de modificacion son de aplicacion opcional.

Comparacion con algoritmos para motivos lineales de
proteinas

Existen dos algoritmos principales para la busqueda de nuevos motivos lineales funcionales en
proteinas, Dilimot y SLiMFinder. Nuestro algoritmo toma de los algoritmos ya publicados la
aplicacion de filtros a las secuencias de entrada. En concreto, proporcionamos como opcion el
filtrar dominios globulares. Por otro lado, debemos sefalar las siguientes diferencias:

e Nuestro algoritmo no filtra metioninas iniciales, secuencias transmembrana, regiones de
baja complejidad, regiones de colageno o péptidos de sefalizacion. En nuestra opinion,
la visualizacion de los resultados mediante logos de secuencia hace innecesario el
filtrado.
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e FEI filtro CD-HIT elimina secuencias parecidas entre si usando un valor de umbral
especificado por el usuario, haciendo posible filtrar redundancias debidas a la
homologia de las secuencias de entrada.

e A diferencia de Dilimot, nuestro algoritmo no filtra la salida teniendo en cuenta la
conservacion del motivo. Este cambio nos permite analizar la conservacion del motivo
propuesto, a la manera del trabajo de Dinkel y Sticht.

A diferencia de SLiMFinder, no consideramos motivos de longitud variable.

A diferencia tanto de SLiMFinder como de Dilimot, nuestra representacion de los
resultados es probabilistica y no se cifie a secuencias consenso definidas de manera
estricta. Opinamos que esto profundiza nuestra comprension de los motivos lineales
considerados.

e Nuestro algoritmo puede agrupar los motivos obtenidos mediante un analisis de
correlacion. Esto permite al usuario identificar familias de motivos relacionados.

Conclusiones
1. Hemos implementado un nuevo método para buscar nuevos motivos lineales en
proteinas.

2. El método heurisitico compara bien contra una version exhaustiva y corre en tiempos
mucho mas cortos.

3. El método obtiene resultados similares al estandar del campo (Dilimot) en la busqueda
de motivos ya conocidos, inclusive mejorando el resultado obtenido en algunos casos.

4. Hemos aplicado el algoritmo a un nuevo caso de estudio, para el que hemos obtenido
resultados preliminares.

Trabajo futuro

Es fundamental destacar que el presente trabajo es un desarrollo que comienza desde cero y
excede el ambito de esta tesis. Aqui enunciaremos algunas propuestas para trabajar sobre el
método en el futuro.

Busqueda automatica de tamaiio de ventana

Uno de los problemas que se presentan cuando se intentan descubrir motivos lineales y no se
posee demasiada informacion sobre la interaccion que se planea describir es que no se conoce
el tamafio del motivo. En la aplicacién de nuestro método esto resulta un problema que puede
ser resuelto por el usuario de manera heurisitica mediante alguna de estas propuestas:

e FEjecutar el método para un tamafo de ventana grande y analizar la longitud de los
motivos resultantes. Por ejemplo, podriamos buscar un motivo de largo diez y obtener
como resultado el grafico de la figura 37. Un analisis valido seria deducir que existe
dentro del conjunto de datos un motivo de largo cuatro cuya descripcion es KATR.
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Figura 41: Ejemplo de una ventana de largo
cuatro hallada en una corrida del algoritmo
buscando motivos de largo 10.

e FEjecutar el método para varios largos de motivo distintos y analizar los resultados
buscando cual es el largo donde mejor promedio de informacién sobre posicién se
obtiene y cudles son los motivos que se van repitiendo a lo largo de las diferentes
corridas.

En el futuro, seria un progreso no solicitar al usuario que indique el largo de motivo que esta
buscando, o darle la posibilidad de que no lo especifique si es que aun no tiene suficiente
informacion sobre la interaccién que esta analizando.

Validacién con datos biolégicos

En la seccion de resultados ponemos a prueba la capacidad del algoritmo de encontrar 11
motivos conocidos. Se obtienen resultados buenos en 6 de ellos, resultados parciales en 2 de
ellos y el método fracasa en 3 casos. Si bien estos numeros son esperanzadores, resulta
recomendable incorporar mas motivos a la validacién en el futuro y realizar una exploracion
sistematica del efecto de todas las opciones de corrida en el desempefio del algoritmo.

En principio, el algoritmo deberia ser capaz de detectar multiples motivos presentes en un solo
conjunto de secuencias de entrada. Pondremos a prueba dicha capacidad combinando varios
conjuntos de secuencias correspondientes a motivos distintos usados en la validacion primaria.

También examinaremos la degradacion del desempefo del algoritmo al afadir al conjunto de
secuencias de entrada (con un motivo en comun) un numero progresivamente mayor de
secuencias tomadas al azar de la base de datos Uniprot. Este experimento mediria la
capacidad del algoritmo de detectar un motivo en presencia de ruido.

Mejora del factor de correccién

Hemos mencionado en la seccion introductoria de este trabajo que la forma en la que nosotros
calculamos el factor de correccién de la informacién para un niamero discreto de muestras es
aproximado. En el mismo trabajo en donde se menciona ese método aproximado [Schneider
1986] se describe también un método exacto para calcular dicho factor de correccién. Si bien el
método exacto tiene un muy alto costo computacional, solamente seria necesario hacer los
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célculos una unica vez. Una vez obtenidos, los resultados podrian incorporarse al algoritmo sin
perjuicio de la velocidad de ejecucion.

Implementacion en otro lenguaje

El método fue desarrollado en el lenguaje Python por la rapidez que otorga a la hora de
programar y por encontrarnos en una etapa inicial de la aplicacién del método. En el futuro,
seria positivo analizar la conveniencia de volver a implementar el algoritmo utilizando un
lenguaje de programacion que permita acelerar las ejecuciones y, sobre todo, que otorgue
escalabilidad al posible crecimiento del desarrollo.

Procesamiento paralelo

Observamos que las limitaciones computacionales del método en su version actual vienen
dadas por la capacidad de procesamiento y no por las capacidades de memoria. Por lo tanto
seria una buena decision analizar la mejor manera de realizar computos paralelos al ejecutar el
método y cdmo eso influiria en su agilizacién. De implementarse este inciso, seria conveniente
verificar las mejoras en la ejecuciéon mediante pruebas en un cluster.

Entorno de ejecucioén

El presente trabajo dio como fruto un algoritmo del cual el usuario ejecuta corridas individuales,
que después analiza. Seria util poner a disposicion del usuario un entorno de ejecucion en
donde puedan salvarse resultados parciales o finales y explorar variantes en el analisis de los
resultados. Enumeramos algunas hipotéticas situaciones que nos gustaria poder reproducir:
e En una ronda determinada, frenar la ejecucion del algoritmo y agrupar mediante el
analisis de correlacion los alineamientos actuales.
e Serializar y guardar en un archivo una matriz de resultados para su posterior analisis y
para que éste pueda ser realizado por varias personas de manera separada.
e Definir interactivamente el tamafo de ventana en funcion de los resultados parciales
que va arrojando el algoritmo.
e [Establecer un umbral que permita descartar los motivos con menor cantidad de
informacion en determinada ronda del algoritmo, lo que permitiria achicar los tiempos de
ejecucion.

Servidor Web

Para una validacion mas amplia del método y su posterior aplicacion seria bueno disponer de
un servidor web en donde éste se encuentre publicado y al que pueda acceder la comunidad
[5,46]. Antes de llevar a cabo esto, seria fundamental discutir el entorno de ejecucion y la forma
de presentacion de los datos, ya que cada corrida genera una gran cantidad de informacion
diseminada en diferentes archivos. También seria deseable disminuir los tiempos tipicos de
corrida, que son de varias horas en la implementacion actual.
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