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RESUMEN

El objetivo principal de este trabajo consiste en la comparacion y fusion de motivos de
las proteinas amiloideas, extraidas de la base de datos AMYPdb, denotadas como expresiones
regulares usando las reglas PROSITE. Asi, nuestra tarea radica en analizar un conjunto de
posibles motivos relacionados, y detectar si existe semejanza entre ellos. Nosotros creamos un
algoritmo para comparar dos motivos de proteinas basado en la técnica evolutiva de
Programacion Genética para generar la poblacion de secuencias derivada de cada motivo bajo
comparacion. Ademas, asignamos un valor de similitud de motivos usando una Red Neuronal
de Retropropagacion como funcion de aptitud. El método de fusion de motivos utiliza un
algoritmo de optimizacién combinatoria basado en Colonias de Hormigas. Nosotros usamos
los aminoécidos del primer motivo para construir el grafo donde las hormigas caminaran.
Entonces, el grafo es recorrido por las hormigas segiin un mapa de recorrido basado en los
aminoacidos que componen el segundo motivo, usado por una funcion de transicion que
promueve seguir el camino entre aminoacidos semejantes. Las hormigas al caminar van
dejando feromona en los nodos, tal que al final algunos tengan mucho feromona y otros poco,
Finalmente, el grafo es recorrido nuevamente para construir la expresion regular resultante

conformada por los nodos con la mayor concentracion de feromona.

Palabras Claves: Bioinformadtica, Proteinas Amiloideas, Programacion Genética, Redes

Neuronales Artificiales, Colonias Artificiales de Hormigas.
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ABSTRACT

The main objective of this research is the comparison and fusion of the amyloid protein
motifs, extracted from the database AMYPdb, denoted as regular expressions using the rules
PROSITE. So our task is to analyze a set of possible motifs, and to detect if exists similarity
between them. We created an algorithm to compare two protein motifs based on the evolutive
technique of Genetic Programming to generate the population of sequences derived from
every regular expression under comparison. In addition, we assigned a motif similarity score
using a Neural Network Backpropagation as fitness function.The motifs fusion method use an
algorithm of combinatorial optimization based on Ant Colonies. We use the amino acids of the
first motif to construct the graph where the ants will walk. Then, the graph is crossed by the
ants according to the path of the second motif, used by a transition function that promove to
flow the path between similars amino acids. The ants when walking leave pheromone in the
nodes, in a way that at the end svevral have a lot of or little pheromone. Finally the graph is
crossed again to construct the resultant regular expression composed by the nodes with much

pheromone.

Keywords: Bioinformatics, Amyloid Protein, Genetic Programming, Artificial Neural

Network, Artificial Ants Colony.
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CAPITULO I

CAPITULO I: GENERALIDADES
1.1. INTRODUCCION

Las investigaciones en ciencias biomédicas estdn generando un enorme volumen de
informacion bioldgica, cada vez mas compleja, por lo que ellas han empezado a requerir la
utilizacion de técnicas computacionales para su procesamiento. Particularmente, el
excesivo aumento de las bases de datos sobre secuencias de proteinas, tanto en el nimero
como en el tamafio de las mismas, provenientes de los experimentos bioldgicos, ha
provocado que la infinita cantidad de informaciéon de la que disponemos exceda lo que
puede ser procesado y entendido por el ser humano. Las bases de datos contienen una

enorme cantidad de informacion util, dificil de descubrir.

Las herramientas Bioinformaticas mas importantes se han desarrollado como una
respuesta a las necesidades de obtener nuevos conocimientos sobre las secuencias y
motivos de proteinas, aprovechando la informacion almacenada en esas bases de datos.
BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) es la principal herramienta del Centro
Nacional para la Informacion Biotecnologica "National Center for Biotechnology
Information" (NCBI) para comparar una secuencia de proteina, o ADN, con otras
secuencias almacenadas en éstas bases de datos. La busqueda en BLAST es una de las vias
fundamentales para el aprendizaje acerca de una proteina o gen: la busqueda revela qué
secuencias relacionadas estan presentes en el mismo o en otros organismos [1]. FASTA es
un programa que puede rapidamente identificar regiones compartidas en dos secuencias de
proteinas y le asigna una puntuacion por homologia. La salida consiste en una lista
ordenada de alineamientos entre secuencias. Las regiones con alta similaridad entre

secuencias son identificadas por segmentos con aminoacidos comunes a éstas [2].

Para realizar alineamiento multiple de secuencias de proteinas se utiliza CLUSTAL
que es un software que proporciona alineamiento multiple global usando estrategias
progresivas para alinear secuencias de proteinas y ADN de multiples especies y ayuda a
buscar dominios conservados comunes [3]. Pero aun quedan problemas de resolver a nivel

de descubrimiento de la informacion, clasificacion de datos, entre otros.
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La disponibilidad de genomas completos, el volumen de informacion contenido
actualmente en las bases de datos publicas y los ambiciosos proyectos de estudios masivos
de interaccidon entre proteinas, traen consigo dos consecuencias principales: por una parte
permiten plantear estudios que hasta ahora eran, simplemente, inabordables; pero, por otra
parte, exigen un cambio en la mentalidad y en las herramientas informaticas de tratamiento
de datos. Se estd pasando de una situaciébn en la que se disponia de un nimero
relativamente bajo de datos, en la que el mayor interés estaba centrado en extraer mucha
informacion de ellos, a un nuevo escenario en el que se dispone de grandes cantidades de
datos de los que se sabe mucho menos en detalle, pero de los que se pueden comprender sus
propiedades globales como sistema. Este nuevo escenario constituye un verdadero cambio
de paradigma en biologia, y también en el campo de la Bioinformatica, debido a que el tipo
de herramientas informaticas y las estrategias para procesar datos bioldgicos han de ser
reorientados hacia la biologia molecular, y en concreto hacia la posibilidad que ofrece
disponer de secuencias de ADN y proteinas almacenadas en bases de datos. Este
conocimiento almacenado se puede utilizar directa o indirectamente. La utilizacion directa
implica encontrar secuencias similares a la secuencia problema, o secuencias que tengan
alguna propiedad comun. La utilizacion indirecta usa la informacion para obtener reglas
que permitan posteriormente predecir, con mayor o menor éxito, propiedades en secuencias

nucvas.

En este trabajo vamos a estudiar el problema de definir y desarrollar un método
computacional de comparacion y fusion de motivos de proteinas amiloideas denotados
como expresiones regulares. Actualmente existen varios métodos de descubrimiento de
motivos (usando Expresiones Regulares, el Modelo Oculto de Markov (HMM), los
Autématas y las Matrices PSSM, entre otros). Las expresiones regulares son las mas
utilizadas por los bidlogos, asi como también el método grafico de LOGOS, ya que
visualmente son mas simples de comprender e interpretar para ellos [4], [5]. Para el
descubrimiento de expresiones regulares, por razones historicas, se ha utilizado el método
Pratt [6], que estd basado en el algoritmo Knuth-Morris-Pratt [7], pero existen otras
herramientas, entre las mas conocidas tenemos [8], [9], [10], [11], [12], [13]: TEIRESIAS,

MEME. Ahora bien, todos esos trabajos previos de descubrimiento de motivos comunes es

2
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para el caso de secuencias homologas [4]. El descubrimiento de motivos comunes entre
secuencias que estan alejadas en el plano evolutivo (secuencias no-homologas o no-
relacionadas) es un problema muy complejo. Ademas, trabajar con proteinas es mas
complejo que con cadenas de ADN, a causa del nimero de letras que las componen (20 en
lugar de 4), y la posibilidad de multiples reagrupamientos entre los aminoacidos: (se
pueden hacer distintos tipos de grupos de aminoacidos, lo que aumenta el nimero de

similitudes que pueden existir entre ellos).

En el caso concreto de las proteinas amiloideas, son proteinas normales que, en
ciertas condiciones cambian su estructura y se agregan en segmentos internos en forma de
fibras (fibras amiloideas) toxicas para las células. Trabajando sobre la hipotesis de que
existen motivos comunes para cada una de las familias de proteinas amiloideas, las

dificultades bioldgicas son las siguientes:

1. Existen mas de treinta familias de proteinas amiloideas, por lo que es necesario

compararlas entre ellas.

2. En cada familia no se sabe si las proteinas de todas las especies vivientes tienen la
capacidad de agregacion, o solo ocurre en las proteinas de los vertebrados o de los
mamiferos. Existe poco conocimiento bioldgico a excepcion del caso hombre y

algunos animales.

3. Existen probablemente varias clases de motivos amiloideas comunes en ciertas
familias, pero no en todas ellas. No se tiene conocimiento de cuales familias tienen

motivos comunes.

4. Los motivos realmente degenerados (mal conservados) contienen aminoacidos como la

valina, la leucina y la isoleucina, muy frecuentes en todas las proteinas.

5. El cambio de la estructura en las proteinas amiloideas puede ser consecuencia de
mecanismos bioldgicos diferentes y complejos: mutaciones, modificaciones post-

tradicional, divisiones, etc.
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Por otro lado, nuevos descubrimientos bioldgicos han determinado que los motivos
pequeios son muy importantes, existiendo varios programas para buscarlos en proteinas
no-homologas [14], [15], [16], [17], [18]. Ademads, existen herramientas que permiten
comparar expresiones regulares de motivos de ADN y motivos pequefios (SLM por sus
siglas en ingles, Short Linear Motifs), tales como Dilimont [19], CompariMotif [20],
FunClust [21], y Bio.motif [22]. Ahora bien, dichas herramientas no permiten comparar

expresiones regulares largas ni fusionarlas en una expresion comun.

En ese sentido, en este trabajo proponemos un método computacional de
comparacion y fusion de motivos no-homologos, estudiando el caso concreto de las
proteinas amiloideas, las cuales tiene cierta complejidad al analizarlas (sus motivos son
largos, degenerados, poseen numerosas variantes (derivadas del niimero de familias que
tienen, de los mecanismos bioldgicos de cambios que poseen, etc.), etc.). Ademads, nuestra

herramienta presenta la versatilidad que puede trabajar con motivos pequefios (SLM).

En especifico, nuestra tarea radica en analizar un conjunto de motivos de proteinas
denotados como expresiones regulares almacenados en la base de datos AMYPdb [23], [24]
y detectar si existen similitudes entre ellos utilizando métodos computacionales de
comparacion, para luego construir un patréon general que permita conocer en cuales familias
de proteinas se encuentra. Los patrones encontrados pueden ser explicados por la existencia
de segmentos que se han preservado por la evolucion natural de las proteinas, y sugieren
que las regiones obtenidas juegan un rol funcional y estructural en los mecanismos de las

proteinas.

1.2. ANTECEDENTES

La Biologia fue una ciencia tradicionalmente de observacion y descripcion a lo largo
del siglo XIX, la cual sufri6 una serie de explosiones diversificadoras, convirtiéndose en
una ciencia caracterizada por la generacion de grandes cantidades de informacion. Para ello
utilizé el desarrollo tecnoldgico, que le permitio extender el andlisis hacia niveles de
organizacion biologica cada vez mads ricos en informacion. Asi, aparecid la Biologia

Molecular como camino de sistematizacion de los conocimientos cada vez mas caudalosos
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acerca del funcionamiento de las moléculas responsables del mantenimiento y la
transformacion de la vida. De esta forma, comenzo6 a dibujarse un paradigma que unia la
necesidad de relacionar las estructuras biologicas con su funcionamiento. Historicamente,
el uso de las computadoras para resolver problemas bioldgicos comenzo6 con el desarrollo
de algoritmos y su aplicacion en el entendimiento de las interacciones de los procesos
bioldgicos y las relaciones filogenéticas entre diversos organismos. También, la
computacion ha sido necesaria para el almacenamiento de la informacion en bases de datos
adecuadas, la integracion de sistemas de informacion distribuida, y el desarrollo de sistemas
para la seleccion de informacion relevante a partir de todos los datos acumulados [25], [26],

[27].

Todo ello ha venido conformado un 4rea que se ha llamado Bioinformatica, la cual es
una disciplina cientifica emergente que utiliza la tecnologia de la informacion y el
modelado matematico para aplicarlo en bioquimica, biofisica y biologia molecular [28]. Su
objeto es la coleccion, mantenimiento, distribucidn, andlisis y uso de grandes cantidades de
datos generados en tales disciplinas, para facilitar el descubrimiento de nuevas ideas
bioldgicas, asi como crear modelos globales a partir de los cuales se puedan discernir
principios unificadores en biologia. La Bioinformdtica en un comienzo surgié para
solucionar problemas de calculo con informacién bioldgica, més tarde, para problemas de
almacenamiento y analisis de grandes cantidades de datos extraidos de organismos, y en la
actualidad se ha transformado en una disciplina con lineas propias de investigacion que

dejo de ser solo una herramientas para los bidlogos [29], [30].

Durante los ultimos 20 afios se ha determinado que muchas proteinas de diversos
origenes con una funcién similar, también tienen secuencias similares de aminoacidos. Asi,
existen secuencias correspondientes del ADN que son similares en diversas especies, por
ejemplo entre los ratones y seres humanos, aunque la proteina bajo anélisis no lo sea [26].
Desde principios de los anos 90, muchos laboratorios han estado analizando el genoma
completo de varias especies tales como bacterias, levaduras, ratones y seres humanos.
Durante estos estudios se han generado cantidades enormes de datos, los cuales se recogen

y se almacenan en grandes bases de datos. Ademds de recopilar todos estos datos, es
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necesario descubrir secuencias de nucleotidos o de aminoacidos para encontrar semejanzas
y diferencias de estos, y poder originar conocimiento de estos hallazgos. Puesto que es muy
dificil analizar los datos de varios (cientos) nucleotidos o aminoacidos de manera manual,

varias técnicas de computacion han sido desarrolladas para solucionar estos problemas.

De esta manera, uno de los campos mas importantes en la Bioinformatica esta
relacionado con la identificacién de motivos o regiones conservadas en las secuencias en
las proteinas. Este cubre un conjunto de objetivos, tales como la busqueda de genes
especificos en los genomas, identificar regiones en las proteinas, predecir dominios
proteicos, detectar los lugares de conexion [29]. El método consiste en buscar un conjunto
de similitudes en un grupo de aminoacidos, o de proteinas que se piensan pueden estar
emparentados. Los problemas que emergen en este sector son interesantes porque requieren
el uso de métodos matematicos e informaticos para comparar los motivos, o secuencias,

con tiempos de ejecucion de gran complejidad algoritmica.

Las herramientas Bioinforméticas mds utilizadas en el andlisis de secuencias se
esquematizan en la figura 1.1, incluyen métodos para comparar dos secuencias, realizar
comparaciones multiples (CLUSTALW) [31], y la busqueda de secuencias similares en
bases de datos (los programas BLAST [32] y FASTA [33] son los mas conocidos). Estas
herramientas explotan el principio de la evoluciéon Darwiniana, es decir, las proteinas que
tienen un ancestro comun (proteinas homologas) divergen entre los organismos debido a la
acumulacion de mutaciones durante la evolucion. Estas proteinas homologas tienen
generalmente una estructura y una funcidon conservada. Las herramientas computacionales
que comparan las secuencias proteicas utilizan Matrices PSSM deducidas de los
conocimientos sobre la evolucion de éstas, por lo tanto, solo deberian utilizarse para la

comparacion de secuencias homologas.
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1) Comparar una secuencia con ofra

5) Comparar un perfil con las secuencias almacenadas
Aligniwebfocal), BLAST(webflocal)

en una base de datos
Bioccelerator{profileSearch)iweb), hmmsearch(local), PSI-BLAST (weblocal)

con

con

2) Comparar varias secuencias entre ellas
Crustaliwebllocal), Block Maker(web), Match-Box(wieb), T-Coffee(web), e ————
Wusclefweb)
———

6) Comparar un motivo con las secuencias almacenadas en una
base de datos

ScanProsite(weh), ps-scan(local)

3) Comparar una secuencia con las secuencias almacenadas
en una base de datos [AD-G-X-X-A-[RT]-[SA]-C  con

ELAST{webflocal), Fastalweblocal), Smith & Waterman(weblocal)

e ——————
—— RAE
e
7) Comparar un perfil con otro perfil
FORTE(weh)
e ———
E  — ‘Con e
4) Comparar una secuencia con los perfiles PSSM almacenados 8) Comparar una secuencia con los motivos almacenados en

en una base de datos una hase.de datos _

ScanProsite(web), MotifScan(web), Pfam{hmmpfamjiwebiocal), ScanProsite{weh), ps_scan(local), MotifScan{web)

Impalafwebiocal), Rps-blastiwebiocal)

[Al]-G-X-X-A-[RT]
[N]-RPG-A-[HT]>
P-E-P-X-T-[0A]
[ED](2)-G-[MN]-D-{RST}
L-S-X(3,10)-A-[DEHGGD]

con

Figura 1.1 Herramientas utilizadas actualmente para comparar secuencias proteicas.

Las herramientas utilizan varios algoritmos de alineamiento y/o bases tedricas para

ese proceso, entre estos tenemos:

1. Alineamiento Local: un alineamiento local se hace en pequeias fracciones de la cadena
original en donde existen regiones idénticas o de alta similitud. La prioridad dentro de
este tipo de alineamiento es encontrar regiones locales, antes que encontrar
coincidencias entre cadenas vecinas o pares de aminoacidos. El algoritmo fue
desarrollado por Smith y Waterman [34], y esta fundamentado en la Programacion

Dindmica (su complejidad es O(N?), ver figura 1.2).

2. Alineamiento Global: son las posibles coincidencias existentes a lo largo de toda la

secuencia de aminoacidos o nucleotidos, tratando siempre de encontrar el mayor
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nimero de aciertos posibles. El algoritmo fue desarrollado por Needleman y Wunsch
[35], y esta fundamentado en Programaciéon Dinamica (su complejidad es O(N?), ver

figura 1.2).

Secuencias:
-TCCCAGTTATGTCAGGGGACACGAGCATGCAGAGAC
-AATTGCCGCCGTCGTTTTCAGCAGTTATGTCAGATC

Alineamiento Global

-—T—CC-C-AGT——TATGT-CAGGGGACACG—A-GCATGCAGA-GAC

I e [ N \
AATTGCCGCC~-GTCET—-T~TTCAG~———CA=~GITTATG—T-~CAGAT~~C

Alineamiento Local

tccCAGTTATGTCAGgggacacgagcatgcagagac
LI rrd
aattgccgecegtegttttcagCAGITATGTCAGatc

Figura 1.2 Ejemplo de Alineamiento Local y Global

En este contexto, el alineamiento Optimo se obtiene utilizando una valoracion a partir
de una matriz de puntuacion que considera los distintos posibles pares de aminoacidos (o
nucledtidos) que quedan enfrentados en el alineamiento, y las penalizaciones por aquellas
regiones no coincidentes en el alineamiento [36]. Las matrices de puntuacién mas utilizadas

son:

1. Matrices PAM (Percent Accepted Mutation): desarrolladas por Dayhoff [37], se basan
en el andlisis de mutaciones permitidas en las secuencias de aminodcidos durante la
evolucion. Se utiliz6 una base de datos con 1572 cambios en 71 grupos de proteinas
muy parecidas, con un porcentaje de identidad igual o mayor al 85%. Una matriz con
una distancia evolutiva de 0 PAM tendria solamente unos en la diagonal principal de la
matriz y ceros en el resto de la misma. Una matriz con una distancia evolutiva de 1
PAM (PAMI1) tendria ntimeros cercanos a 1 en la diagonal principal y nimeros
pequeios en el resto de la misma. Una PAM1 corresponderia a una divergencia de 1%
en la secuencia de una proteina (un aminoacido reemplazado por cada 100). Para
obtener una matriz PAM que indique un proceso evolutivo mas largo (un porcentaje de

N mutaciones aceptadas en 100 aminoacidos), se multiplica la matriz PAM1 por si
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misma N veces. Esto se debe a que la construccion de estas matrices se basa en un
modelo probabilistico (Markoviano) de evolucidén, en donde la probabilidad de que
ocurra un cambio en un aminoacido es la misma para todos ellos e independiente de los
otros aminoacidos. Mientras mdas alejadas sean las secuencias, su porcentaje de
identidad sera mas pequeino y el valor de la matriz PAM mads grande. Con una matriz
PAM250 (250 sustituciones por 100 aminoécidos) se tienen proteinas con un 20% de
identidad, por lo que se ha visto que esta matriz trabaja bien para proteinas alejadas
(ver figura 1.3). En general, mientras mas parecidas sean las proteinas entre si, el valor
de la matriz PAM debe ser menor. En [38] se puede calcular una matriz PAM de

cualquier valor [39].

C[S [T [P A [G[N][DJE [Q[H][R [K [M][I [L [V ][F [Y [W
C | a

S | 0] 3

T | 2| 1|3

P -3 1 0 [

A2 1] 1| 1] 2

G| 3| 1]o]la] 1[5

N |4 1] 0|-1] 0] 0] 2

D|5| 0] 0of[-1]of1]2a

E | 5| 0] 0|1 0] o] 1[3]4

Q | 5|1 |-1| 0] o[ 1] 2]2]4

0| 3|-1|-1] 0] 1|2 2] 1] 1] 3] &

R -4 0| -1 0| 2] -3 0| -1 0 1 2 6

K| 5| 0] 0|-1|-1]2[ 1]o]e]i]o]3]5

M| 5| 2] 1| 2|-1]|3[-2[3]=2|-1]2]. 0[] 0|8

T | 2|1 023 2]=2l=2]=2]=2]=2]|=2]2]5

L, -0 | -3 -2 -3 2 -4 ] -3 -4 | 3 -2 -2 -3 -3 4 2 6

N 2 -1 0| -1 0| -1 2 -2 -2 -2 -2 2| -2 2 4 2 4

F | 4| 3| 2| 5| 4] 5] 4] 6552|450 1] 2[-1]29

Y | 0| 3| 3] 5] 3| 5] 2] 4] 4|4 0] 4] 4] 2]-1]-1]-=2] 7]10
W | 2| 2] 5] 6] 6] 7] 4]7] 7] 5] 23] 2] 3] 4]5]=2]6]0] 0]17

Figura 1.3 Matriz PAM250

Matrices BLOSUM: En vez de realizar una extrapolacion con base en un modelo
Markoviano de la evolucion y utilizando secuencias muy parecidas, Henikoff [40] en
1992 construyo matrices de sustitucion a partir de alineamientos de bloques de
secuencias. Un bloque es una matriz cuyas filas representan segmentos de secuencias
proteicas alineadas sin interrupciones, estas matrices se denominan BLOSUMnn
(BLOck SUbstitution Matrices). En funcion del grado de similitud entre las secuencias,
se obtienen las diferentes matrices. Por ejemplo, la matriz BLOSUMS62 se calculd a
partir de bloques de proteinas en los que si dos secuencias tenian mas de 62 % de
identidad, la contribucion de esas secuencias se ponderaba para que no tuvieran

demasiado peso en los calculos de frecuencias. En la actualidad, la que més se usa es la
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BLOSUMSG62 (ver figura 1.4). Al contrario de las matrices PAM, mientras mas grande

sean los niimero en la matriz mas parecidas son las secuencias que se analizan.

C[s [T [P [A[G[N][DIJE [Q[H ][R [K[MI[I [L [V ]F [Y [W
c | 9

S | -1| 4

T [ -1 1| &

P | 31| 1] 7

A 0] 1|11 a

G | 3]/ 0]1]2]0]6s

N [ 3] 1] o][2]=2]0]s

D | 3| 0| 1[-1|-2[-1] 1] &

E | 4| 0| 0|11 2]0 2[5

Q | 3| ol o120l al 2[5

H | 3|-1]| 0] 222 1] 1] 0] 0] 8

R | 3|12l 2]o0ol2]0] 1] o0]s

K | 3] 0] o112 o0o[-1] 1 [ 1][-1] 2[5

M | L[ -1]-1|2]-1|3]|=2|3[2]0[2[-1]-1]5

1 Al 2|23l al4 3333333 1] 4

L | 1| 2| 23|14 3[4|3]23|2]=2]2[2]34

V [ 222l o3 3322332 1[3]1] 4
F | 2| 2| 2|a|l2|3| 3|33 3[-1|3[3]0]olol-1]6s6
Y |22 2323232 2221 al-1]3
w233l al a3 2lalala]l22]a3lala[a3l2]3] 1 2]

Figura 1.4 Matriz BLOSUMG62

La tabla 1.1 muestra la correspondencia entre los dos tipos de matrices y el
porcentaje de identidad que se espera en las proteinas. Existen diferencias importantes
entre las matrices PAM y las BLOSUM. Las primeras se basan en un modelo explicito
de la evolucién, en donde las sustituciones o reemplazos de los aminoacidos se dan en
las ramas de un arbol filogenético, y se obtuvieron a partir de mutaciones observadas
en alineamientos globales utilizando regiones muy conservadas y regiones con un alto
grado de sustituciones (tienen la caracteristica de que mientras mas grande sea el valor
de la matriz, la distancia evolutiva es mayor). Por otro lado, las matrices BLOSUM se
basan en un modelo implicito de la evolucion, se obtuvieron a partir de alineamientos
sin huecos de regiones muy conservadas y, al contrario de las matrices PAM, mientras
mas alto es el valor de la matriz, menor es la distancia evolutiva [39]. Asi, un nimero
bajo de BLOSUM (umbral de identidad bajo) se corresponde con un numero alto de

PAM (distancia evolutiva alta).
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Matriz
% identidad
PAM BLOSUM
100 90 43
120 80 38
160 60 30
200 52 24
250 45 20

Tabla 1.1 Relacion entre las matrices PAM y BLOSUM

Alineamientos multiples: son utilizados para determinar las secuencias consensos. Un
consenso proteico representa el resultado de los aminodcidos mayormente encontrados
en cada posicion de un alineamiento multiple de secuencias homologas. A nivel
bioldgico, un consenso puede corresponder a un motivo estructural, o funcional comun,
a un conjunto de proteinas homologas. De esta manera, el consenso de la alineacion
presentada en la figura 1.5 es K-P-[D, E]-[Q, N]-[Y, F]-K-V-H. Sin embargo, dos
inconvenientes principales del consenso son su gran rigidez, asi como el hecho de que

puede no tener ninglin sentido biologico.

Secuencia 1 K P D Q Y K \Y% H
Secuencia 2 K P D Q Y K v H
Secuencia 3 K P D Q Y K v H
Secuencia 4 K P D Q Y K \Y% H
Secuencia 5 K P D N Y K M H
Secuencia 6 K - E N Y K \Y% H
Secuencia 7 K - E N F K \Y% H
Secuencia 8 K P E N F K \Y% H
Secuencia 9 K P E N F K \Y% H
Secuencia Consenso K P [D,E] [Q,N] [Y, F] K \Y H

Figura 1.5 Ejemplo de un alineamiento multiple de 9 secuencias

Perfil: es una matriz AXP de pesos asociados, donde “A” corresponde a los 20
aminoacidos y “P” a las distintas posiciones del alineamiento de secuencias. El método
utilizado para construir perfiles requiere un alineamiento multiple de secuencias como
entrada, ademdas de una matriz de sustitucion de aminoacidos para convertir las
frecuencias de los aminoacidos en una posicion en pesos. Una vez que disponemos del

perfil de un alineamiento es posible iniciar buisquedas de secuencias que encajen en

11
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dicho perfil. Cuando el alineamiento de una secuencia con un perfil da una puntuacion
por encima de un cierto umbral se considera que en dicha secuencia existe el motivo
correspondiente al perfil. Por definicion los perfiles, suelen tener una mayor
sensibilidad de busqueda y ser mas robustos que los patrones. Esto se debe a que los
perfiles integran mejor la informacion sobre las caracteristicas conservadas y variables
del dominio o regién de la secuencia que definen [41]. La figura 1. 6 muestra un perfil
a partir de un alineamiento multiple de secuencias. Para cada posicion de la secuencia
se asigna un valor a cada aminodcido a partir de su frecuencia, sus propiedades fisico-

quimicas y la matriz BLOSUMS62.

F K L L g H C L L V

F K & F © ¢ T M F o)

¥ P I v & ¢ B L L e

F P Vv Vv K E R I L K

F K Vv L & A V I & D

L IE F I s B C© I I o)

F K L L G N Vv L Vv ¢
A -18 -10 -1 -8 8 -3 3 -10 -z -8
c -22 -33 -18 -18 -22 -2 22 -24 -19 -7
D -35 0 -32 -33 -7 6 -17 -34 -31 0
E -27 15 -25 -2 -9 23 -9 -24 -23 -1
F 60 -20 12 14 -26 -29 -15 4 12 -29
e -30 -20 -28 -32 28 -14 -23 -33 -27 -5
H -13 -12 -25 -25 -16 14 -22 -22 -23 -10
2 3 -27 21 25 -29 -232 -8 33 19 -223
K -26 25 -25 =27 -6 4 -15 -27 -2A4 0
L 14 -Z8 1% 27 -27 -Z20 -9 33 2B -Z21
M 2 -15 10 14 -17 -10 -9 25 12 -11
N -22 -6 -24 -27 1 8 -15 -24 -24 -4
= -30 24 -26 -28 -14 -10 -22 -24 -2B -18
o) -3z 5 -25 -26 -9 24 -16 -17 -23 7
R -18 9 -2z -22 -10 0 -18 -23 -22 -4
5 -22 -8 -16 -21 11 2 -1 -24 -19 -4
T -10 -10 -6 -7 -5 -8 R I i
v 0 -25 22 25 -19 -26 6 19 16 -16&
W 9 -25 -18 -19 -25 -27 -34 -20 -17 -28
¥ 34 -18 -1 1 -23 -12 -19 0 o0 -18

Figura 1.6 Ejemplo de un Perfil.

Por ejemplo: Se desea alinear la secuencia FKTLGCCLLV con el perfil de la
figura 1. 6. Se busca cada aminoacido de la secuencia en cada posicion del perfil y
se obtiene la siguiente puntuacion: 60 25 -6 27 28 -26 22 33 26 -16. Si se suman los
valores el resultado es 173. Si este valor supera un umbral establecido podremos

decir que la secuencia es similar a la informacion almacenada en el perfil.

12
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5. Modelos Ocultos de Markov (HMM): pueden ser usados como una forma mads sensible
de busqueda de similitudes entre secuencias de proteinas basadas en una descripcion
estadistica de la estructura primaria consenso de una familia de secuencias. Un modelo
linear de cadenas ocultas de Markov se corresponde con una secuencia de nodos para
cada posicion en un alineamiento multiple. En la figura 1.7 se muestra un HMM para
un alineamiento de 4 secuencias con tres posiciones o estados (mi, m2, m3) en la
terminologia de HMMs, cada posicion tiene 20 valores de probabilidad de ser uno de
los 20 posibles aminoacidos (barras), cuatro estados de insercion (io, i1, 12, 13) y tres
estados de delecion' (di, d2, d3). Las flechas representan las probabilidades de
transicion entre estados. Todos o algunos de los parametros se estiman del
alineamiento. Para este caso el HMM funciona de la siguiente manera: Existen tres
posibles estados para cada posicion de un aminoacido en un alineamiento de
secuencias particular: un estado principal donde un aminoécido puede ser emparejado
o desemparejado, un estado de insercion donde un nuevo aminoacido puede ser
adicionado a una de las secuencias para generar un alineamiento, o un estado de
delecion donde un aminoacido puede ser borrado a una de las secuencias para generar
un alineamiento. Probabilidades son asignadas a cada uno de estos estados basado en el
numero de eventos encontrados en la secuencia de alineamiento. Asi, cuando se
introduce una secuencia el resultado serd un valor de probabilidad que representa la
similitud entre ésta y la almacena en el HMM. La ventaja de usar HMMs es que tienen
unas bases probabilisticas formales, y por tanto, se puede usar teoria probabilistica

Bayesiana para definir los pardmetros del sistema [41].

T
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CGW 4 : E
CcC DY b mi 2 m3
G O 2 ] | | i @
CKY
d1 (d2) d3

Figura 1.7 Ejemplo de HMMs para alineamiento de secuencias.

" Es la pérdida de un fragmento en la secuencia de la proteina.
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6. Motivos: son otro método de representacion de los elementos comunes a un conjunto
de datos, utilizando el lenguaje de expresiones regulares. Las expresiones regulares son
reglas de escritura utilizadas en computacion para manipular cadenas de caracteres.
Asi, la cadena K-P(0,1)-[DE]-[NQ]-[YF]-K-[VM]-H constituye un motivo posible. De
esta manera, se pueden descubrir relaciones entre proteinas comparando sus motivos
representados segun las reglas en PROSITE (ver seccion 2.3.2) utilizando técnicas
computacionales. Para ello, es necesario el desarrollo de métodos y algoritmos para el

analisis de esta informacion.

Como ya hemos comentado, la comparacion de motivos ha sido objeto de estudio
desde hace varios afios, para lo cual se han propuesto algunas técnicas y métodos [4]. En
particular, algunos trabajos usando la Computacion Evolutiva son: en [42] se presenta la
Programacion Genética utilizando las Funciones Definidas Automdaticamente para el
descubrimiento automatico de motivos de proteinas. Para la evaluacion de los motivos se
empleod la funcion de correlacion. En [43] se implementa un algoritmo de Programacion
Genética Lineal para la evolucion de un pequefio subconjunto de motivos en PROSITE,
utilizan un hardware especializado, llamado “Pattern Matching Chip” (PMC). En [44] se
presenta el GPKernel, que genera motivos de proteinas a partir de los datos disponibles en
una base de datos, éstos permiten clasificar funciones o familias proteicas. Los motivos son
creados desde una gramatica de una expresion regular simple y el resultado del
emparejamiento contra el conjunto de datos es utilizado para construir vectores de
caracteristicas para una maquina de soporte vectorial. La Programacién Genética es

utilizada para crear los motivos.

Algunos trabajos basados en Redes Neuronales Artificiales son: en [45] se describe
un sistema de red neuronal, basado en un disenio de identificacion de motivos (MOTIFIND)
que incorpora informacién de las secuencias de proteinas. Ha sido implementado en gran
escala para la identificacion de familias de proteinas. Se entrenan Redes Neuronales de
Retropropagacion por cada familia de proteina, luego son usadas como filtro para detectar
nuevos miembros usando las secuencias de proteinas almacenadas en las base de datos

SWiss-Prot y PIR. La propuesta de [46] es un sistema para clasificar proteinas basado en

14



CAPITULO I

redes neuronales. Se propone un método que asigna una secuencia de la proteina en un
espacio de caracteristicas numéricas mediante la puntuacion de la secuencia
correspondiente a los grupos de los patrones almacenados (llamado motivos) de las familias
de proteinas. En [47] se ha desarrollado una Red de Auto-organizacién Neuronal con dos
capas para resolver el problema de la identificacion de motivos de ADN y proteinas. El
nimero de neuronas de la capa de salida es dos que indica si el patréon es un motivo o no
igual al nimero de categorias a clasificar por la red y el nimero de neuronas de entradas es

igual a la longitud del patron.

Por otro lado, encontrar el motivo comun a un conjunto de motivos es un problema de
reconocimiento de patrones. La mayoria de los algoritmos de busqueda de motivos
comunes usan técnicas heuristicas para obtener soluciones con un costo computacional
relativamente bajo [4]. Por ejemplo, algunos trabajos basado en algoritmos bio-inspirados
son: en [48] se presenta un enfoque basado en la Optimizacion de Colonias de Hormigas
que combina una estrategia Max-Min” para secuencias con cuatro nucleétidos (A, C, T, G).
En [49] se implementa un método basado en la Optimizacion de Colonias de Hormigas y el
algoritmo de maximizacion de expectativas (EM) para descubrir motivos de ADN (en

concreto, para las colecciones de TFBSs) en un conjunto de bio-secuencias.

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Uno de los campos mas importantes en Bioinformatica esta relacionado con la
identificacion de motivos en una proteina. Este cubre un conjunto de objetivos, tales como,
la busqueda de genes especificos en los genomas, identificar regiones en las proteinas,
predecir dominios proteicos, entre otros. El método consiste en buscar un conjunto de
semejanzas en un grupo de genes o de proteinas que se piensan pueden estar emparentados.
Los problemas que emergen son interesantes porque enfrentan el uso de métodos

matematicos e informaticos para comparar los motivos. Ademas, normalmente los tiempos

? Solo se agrega el feromona a las mejores soluciones cuando se actualiza el camino recorrido por las
hormigas. Ademas, usa un mecanismo simple para limitar la cantidad de feromona a adicionar y asi evitar la

convergencia temprana en la busqueda [105].
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de ejecucion de los algoritmos para obtener un resultado son de gran complejidad

algoritmica.

Para comprender la utilidad de la comparacién de motivos es necesario comprender
como evolucionan las proteinas, y asi conocer porque existen similitudes entre éstas.
Cuando una proteina diverge de otra del mismo tipo, se establece, a partir de ese momento,
dos versiones de una misma proteina; cuando comienzan a evolucionar los cambios ocurren
al azar en cada version, la estructura empieza a cambiar lentamente en forma independiente
en ambas, pero conservando ciertas regiones idénticas. Otra forma de evolucion ocurre
cuando dos proteinas presentan una estructura homologa, sin haber tenido un ancestro
comun, esto se conoce como evolucion convergente. Estas regiones de las proteinas existen
porque son imprescindibles para mantener sus propiedades biologicas. Estas pequefias
regiones sufren fuertes restricciones estructurales a lo largo de la evolucion, de forma que
pueden ser reconocibles mediante analisis de motivos. El andlisis de estos cambios permite
inferir el origen de determinados motivos, o descubrir nuevos motivos en las proteinas. Por
lo tanto, el estudio de la similitud de motivos consiste en la identificacion de pequenas
regiones conservadas en una proteina que pueden ser identificadas en otras, y poder medir
el grado de semejanza existente en éstas, que no es posible detectar por métodos clasicos de
computacion. De esta manera, los motivos que observamos ahora reflejan toda una historia
evolutiva en la que las proteinas han adquirido nuevas funciones adaptandose a nuevos

entornos. Por lo tanto, al comparar motivos de proteinas podemos:

1. Descubrir e identificar regiones concretas conservadas en la secuencia de la proteina,
sin que necesariamente dicha similitud sea extensible a la totalidad o resto de la
secuencia proteica. Los motivos conservados son el resultado de la presion selectiva
sobre regiones restringidas y especificas de las proteinas, impuesta por requerimientos

estructurales y/o funcionales importantes.

2. Descubrir que proteinas tienen un origen comun.

3. Predecir la estructura de la proteina (proteinas homologas tienen la misma estructura

tridimensional).
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4. Predecir la funcion de la proteina (aunque es posible que proteinas con un origen

comun pueden terminar desarrollando distintas funciones).

Por otra parte, estos motivos existen debido a que ciertas regiones de las proteinas
son imprescindibles para mantener sus propiedades bioldgicas. Estas pequeias regiones
permiten tener una idea de cudl puede ser el papel funcional que una proteina esta jugando
en la célula. De esta manera podemos construir un patron comun a estos motivos, que
representen estas pequefias regiones conservadas, y asi tener una relacion de cuales motivos

se conservan entre familias de proteinas.

La figura 1.8 muestra esquemadticamente los pasos para comparar motivos de
proteinas. Se dispone de un motivo bajo estudio (paso 1), generalmente se puede extraer de
las bases de datos la informacion relacionada con este motivo; buscando otros motivos
similares a ¢€l, o buscando motivos cuya informacion asociada tenga algo en comun con ¢l
(paso 3). Ademas se pueden buscar patrones funcionales, estos son pequeias regiones
caracterizadas previamente, con un significado funcional o estructural en el motivo bajo
estudio (paso 2). Luego se procede a realizar la comparacion del motivo bajo de estudio con
los motivos almacenados en la base de datos (paso 4), para asi encontrar motivos similares
al motivo bajo estudio, o que tengan alguna propiedad en comun (paso 5). También se
puede definir un motivo comun a los motivos utilizados en la comparacion, y usarlo para
recuperar motivos que a pesar de haber perdido la similitud a nivel global, contengan esa
region (paso 6), para asi posteriormente encontrar nuevos motivos en distintas proteinas, ya
que si un motivo estd bien definido, detectard una caracteristica bioldgica comun

importante en la base de datos (paso 7).
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Informacion

JALl- G-X-X-A- [RT]-[S4]-C
Motive

1

Busqueda de hlotives
en la Base de Dates

[AT]- G-X-X-A- [RT]- [S4]-

5

[ATTH] - G- X-X- A- [RT)
Construccian de un
Fatdn Camiin a las

Maotives

VEK:

Motivos Similares
[All- G- X-X-A- [RT]- [84]- C

T G.F. €. A [RT]
M- [RPG] - [HE] - [D5] - A - [RT]

1 5

Clomnparadion

Cc Con

Figura 1.8 Diagrama del problema propuesto.

De esta manera, es necesario definir y desarrollar un método matematico/informatico

de comparacion de expresiones regulares (motivos de proteinas), representadas segliin las

reglas PROSITE (ver seccion 2.5), (ver figura 1.9), que permita descubrir relaciones entre

motivos de proteinas con mas certeza que comparando sus secuencias. Ademads, dicho

método debe hacer posible la construccion de patrones comunes para ese grupo de motivos

de proteinas, representados como expresiones regulares. Esto constituye un enfoque

innovador que podria tener aplicaciones generales en otros campos.

[Al]-G-X-X-A-[RT]-[SA]-C

Comparar un patrén con los patrones almacenados en una base de datos

T-G-F-C-A-[RT]
P-X-P-T-[0A]
©“N IED]-G-[MN]-D-{RST}

N - [RPG] - [HR] - [DS] - A - [RT]
L-S-X(3.10) -A - [DEHG]

Figura 1.9 Comparar un patrén con los patrones almacenados en una base de datos.
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Asi, es posible descubrir relaciones entre las proteinas construyendo un motivo
comun entre varios motivos. Las relaciones que se buscan pueden ilustrarse a través del
siguiente ejemplo: Sean 3 motivos S1 (C-x-H-x-[LIVMFY]-C-x(2)-C-[LIVMYA ]), S2 (H-
A-M-C-x(2)-C) y S3 (H-x-L-C-{R}-C). Se observa que S2 y S3 son sub-motivos de S1. Se
puede escribir un motivo comun que seria (H-x-[ML]-C-x(2)). Si suponemos que S1, S2,
S3 son motivos especificos de 3 familias distintas y que ese motivo comin no corresponde
a ninguna secuencia de las familias 1, 2 y 3, representa un motivo consenso. Asi como ese
ejemplo, otros analisis biologicos para grupos de motivos se podrian hacer. Para ello sera
necesario definir un método de comparacion de motivos y de generacion de un patron

comun para ellos, y luego probar la calidad de éste ultimo.

1.4. OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL

Definir y desarrollar modelos de reconocimiento de patrones de proteinas usando
expresiones regulares, e implementarlos en algoritmos eficientes y 0ptimos para descubrir

motivos de proteinas amiloideas, utilizando para ello la base de datos AMY Pdb.

OBJETIVO ESPECIFICOS

1. Proponer un algoritmo para comparar dos expresiones regulares escritas segun las
reglas PROSITE. El método de comparacién debe asignar un valor a la comparacioén

segun la semejanza de las expresiones regulares.

2. Construir un patrén comun segin las reglas PROSITE, para las expresiones regulares

que tienen un alto grado de semejanza.

3. Utilizar los métodos propuestos en los motivos almacenados en la base de datos
AmyPdb (Amyloid Protein Data Bank) para hacer un analisis biologico del contenido

de dicha base de datos.
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1.5. ALCANCE

Se desea culminar éste proyecto con la implantacion de un sistema que pueda

realizar satisfactoriamente dos tareas:

1. La comparacion de dos motivos de proteinas denotados en expresiones regulares segiin
las reglas PROSITE. El método de comparacion de los motivos estd basado en la
Programacion Genética para construir un conjunto de secuencias validas para los
motivos bajo estudio, y la Red Neuronal de Retropropagacion para la comparacion de

las secuencias.

2. La fusion de dos motivos denotados en expresiones regulares segun las reglas
PROSITE, utilizando para ello un algoritmo de Optimizacion por Colonias de

Hormigas.

Ademas, se desea cumplir con los requerimientos de eficiencia necesarios para que el
sistema pueda ejecutarse con los recursos disponibles en una computadora personal

moderna bajo los estandares del desarrollo de software libre GNU.

Nuestro sistema podra comparar y fusionar motivos de proteinas largos, degenerados
y flexibles, como los que se encuentran en las bases de datos ScanPROSITE [50] o
AMYPdb [24] (no solo motivos de ADN), lo que lo hace més amplio versatil y genérico
que las herramientas que existen actualmente. Ademas, podra conocer si algunas familias

de proteinas tienen puntos comunes.

1.6. ORGANIZACION DE LA TESIS

El Capitulo II comprende los aspectos tedricos necesarios para la comprension del
trabajo desarrollado en la tesis. Los temas principales que aborda ese capitulo son:
Bioinformatica, Biologia Molecular, Expresiones Regulares y las Técnicas Inteligentes

utilizadas.

En el Capitulo III se define el Disefio del Sistema. Se realiza la definicion formal del

esquema de comparacion y fusion, ademas se presenta su estructura global como cada uno
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de sus componentes: el Sub-sistema de Comparacion de Motivos y el Sub-Sistema de

Fusién de Motivos.

El Capitulo IV contiene las pruebas realizadas al sistema implementado y el analisis
de los resultados obtenidos. Los casos de prueba permiten determinar la eficacia y

eficiencia del Sistema Propuesto.

El Capitulo V contiene las conclusiones generales de la Tesis y los Trabajos Futuros

que podrian ser realizados para continuar investigando en este campo del conocimiento.
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CAPITULO lI: MARCO TEORICO

Esta seccion presenta los aspectos tedricos mas relevantes que serdn usados durante el
desarrollo de este trabajo en las areas de: Bioinformatica, Biologia Molecular, Aminoacidos,
Proteinas (presentando particularmente las amiloideas, que seran las estudiadas en nuestro
trabajo), Expresiones Regulares, Motivo, PROSITE, y las Técnicas Inteligentes: Programacion
Genética, Redes Neuronales Artificiales (haciendo hincapié en la usada en esta Tesis, la Red

Neuronal de Retropropagacién), y Sistemas Artificiales de Hormigas.

2.1. BIOINFORMATICA

La Bioinformatica es una disciplina cientifica emergente, que utiliza la tecnologia de la
informacion y el modelado matematico para aplicarlo en Bioquimica, Biofisica y Biologia
Molecular. Su objeto es la coleccion, mantenimiento, distribucion, andlisis y uso de grandes
cantidades de datos generados en tales disciplinas, para facilitar el descubrimiento de nuevas
ideas biologicas, asi como crear modelos globales a partir de los cuales se puedan discernir

principios unificadores en la Biologia.

La Bioinformatica en un comienzo surgi6 para solucionar problemas de calculo con
informacion bioldgica, mas tarde problemas de almacenamiento y andlisis de grandes cantidades
de datos extraidos de organismos, y en la actualidad se ha transformado en una disciplina con
lineas propias de investigacion que dejo de ser solo una herramientas para los bidlogos, [30],
[51], [52]. Uno de los retos de la Bioinformatica es el desarrollo de métodos que permitan
integrar los datos gen(')micos3 — de secuencia, de expresion, de estructura, de interacciones, etc. —
para explicar el comportamiento global de la célula viva y del organismo, minimizando la

intervencion humana.

De manera general, las herramientas Bioinformaticas se han desarrollado como respuesta a
las necesidades de andlisis de la informacion bioldgica, entendida esta como la adquisicion y
consulta de datos, el analisis de las correlaciones entre ellos, la generacion de conocimiento desde
los datos, entre otras cosas. Este conocimiento almacenado se puede utilizar directa o

indirectamente. Una forma de utilizacion directa implica encontrar secuencias similares a la

3 La gendmica es una nueva sub-disciplina de la Genética cuyo objetivo es el estudio sistematico de genomas completos. [104].

22



CAPITULO I

secuencia problema, o secuencias que tengan alguna propiedad en comun. Una forma de
utilizacion indirecta consiste en usar la informacidon para obtener reglas que permitan
posteriormente predecir, con mayor o menor €xito, propiedades en secuencias nuevas. Algunos
de los objetivos fundamentales de la Bioinformatica son la prediccion de la estructura de las
proteinas a partir de su secuencia, la prediccion de las funciones bioldgicas y biofisicas a partir de
la secuencia o la estructura, asi como simular el metabolismo y otros procesos bioldgicos basados
en esas funciones [30], [51], [52]. Los estimulos principales para el desarrollo de la

Bioinformatica son [53]:

a) El enorme volumen de datos generados por los distintos proyectos del genoma’ (humano y

de otros organismos) y de la protedmica’.

b) Los nuevos enfoques experimentales que permiten obtener datos genéticos a gran velocidad,
bien de genomas individuales (mutaciones, polimorfismos), de células (expresion génica) y

de sus productos (las proteinas).

c) El desarrollo de Internet que permite el acceso universal a las bases de datos de informacion

biologica.

Se debe distinguir tres acepciones en las que se unen la biologia y la computacion, las cuales

tienen objetivos y metodologias bien diferenciadas [54]:

1. Bioinformatica o Biologia Molecular Computacional: Consiste en la aplicaciéon de la
informatica en la Biologia Molecular y la Genética, proporcionando las herramientas y
recursos necesarios para favorecer la investigacion biomédica. Comprende la investigacion y
el desarrollo de sistemas utiles para entender el flujo de informacion desde los genes a las

estructuras moleculares.

2. Biologia Computacional: Consiste en la aplicacion de la Informatica y Matematicas en la

Biologia, para la cual se utiliza la computacion para el entendimiento de problemas

* Es el contenido total de material genético caracteristico en una especie [106].
> Es el estudio de las propiedades de las proteinas (nivel de expresion, modificaciones post-traduccionales,

interacciones proteicas, etc.) a gran escala [106].
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biologicos basicos, no necesariamente en el nivel molecular, mediante el modelado y la

simulacion (ecosistemas, modelos fisiologicos).

3. Biocomputacion: Consiste en la Biologia aplicada a la computacion mediante el desarrollo y
utilizacion de sistemas computacionales basados en modelos y materiales biologicos
(biochips, biosensores, computacion basada en ADN, redes neuronales artificiales,

computacion evolutiva, etc.).

Especificamente, la Bioinformadtica estudia como correlacionar la informacion disponible
para extraer los patrones que se encuentran en ésta, y avanzar asi en el conocimiento del
funcionamiento de los organismos vivos. De esta manera, la tarea principal de la Bioinformatica
consiste en proporcionar sentido bioldgico a los datos, ya que la mera acumulacion de los mismos
no conlleva un aumento en el conocimiento. La fuente de la que se nutre principalmente la
Bioinformadtica la constituyen una serie de bases de datos de acceso publico donde se acumula,
continuamente, toda la informacion disponible. Estas se han especializado segin la naturaleza de
los datos almacenados, siendo las principales las que recogen secuencias de genes, genomas y
proteinas (Gen-Bank [55], EMBL [56] DDBJ [57], Uniprot [58]), estructuras tridimensionales de
macromoléculas (ProteinData Bank [59]), datos de expresion génica (Array Express [60];
Stanford Microarray Database [61]), ontologias (GeneOntology [62]), entre otras (ver PubMed
[55] para més detalles).

2.2. ASPECTOS DE BIOLOGIA MOLECULAR DE INTERES PARA
NUESTRO TRABAJO

La Biologia Molecular es una disciplina que se ocupa del estudio de las bases moleculares
de la vida, incluyendo la Bioquimica, de moléculas como el ADN, el ARN o las proteinas, y la
estructura molecular y funciones de las diferentes partes de las células [63]. Para comprender el
problema de comparacion y fusion de motivos de proteinas amiloideas, necesitamos tener claro
algunos conceptos sobre las proteinas (aminoacidos, proteinas amiloideas) que se describen a

continuacion.
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2.2.1. AMINOACIDOS

Los aminoécidos son moléculas organicas formadas por un carbono central (a), al que estan
unidos cuatro grupos diferentes: a) un grupo amino basico (~NH,); b) un grupo carboxilo acidico
(~COOQOH); ¢) un atomo de hidrogeno (—H); y d) una cadena lateral caracteristica (—R ) [64] (ver la
figura 2.1).

Figura 2.1 Estructura basica de un aminoacido.

Las propiedades de los aminoacidos dependen de su cadena lateral caracteristica (—R). Las
cadenas laterales son los grupos funcionales que actiian como principales determinantes de la
estructura y la funcion de las proteinas, asi como de la carga eléctrica de las moléculas. El
conocimiento de las propiedades de estas cadenas laterales es importante para analizar e
identificar las proteinas. Asi, los aminoacidos con cadenas laterales cargadas, polares o hidréfilas
estan localizados en la superficie de las proteinas. En cambio, los aminoacidos hidrofobos no
polares suelen estar en el interior o en la parte central de la proteina. En la tabla 2.1 se muestran
los 20 aminoacidos presentes en las proteinas [64], [65], [66]. La estructura de los diferentes

aminoacidos se observa en la figura 2.2.

Aminoacidos Alifaticos Iminoacido
. H—CH— COOH MNH-————— CH-— COOH
Glicina (Gly, G) T Protina (Pro, P) 1 |
- HaC, [T
CHz
Alani Ada, A O — -
S ShreRtraCoon Aminoacidos Neutros
N CHi— CH—COOH
Serina (Ser, S) |
HaC OoH e
ralina (Wal, W) CH—CH —COOH
[
Has S Treonina (Thr, T) Ty = E - CO0H
OoH N,
Leucina (Leu, L) HaCo
/CH*CHZ*CIH*CC‘C’H Asparagina (Asn, N) HzM—C — CH,—CH—COOH
HaC e Il l
2 o NHz
Sl
A e Glutamina (GIn, Q) H;N—ﬁ—CH,—CHz—?H—‘COOH
_Ern—cH—cooH o s
CHa NH. - = 2 -
= Aminocacidos Acidos
Acido Aspartico (Asp, D HOOC — CH —CH—COOH
Pletionina (Met, M) SOl ——CH-—COOH . 2
S— CHa N kLS
Acido Glutamico (Glu, E) HOOC — CHz — CHz — CH — COOH
Aminoacidos con Azufre -
CH, —CH —COOH Amincacidos Basicos
Cisteina (Cys, C)
SH N
Arginina (Arg, R} H — M— CH;— CHz — CHz— CH— COOH
Aminodcidos Aromaticos C = mH .
2 o Hz
Fenilalanina (Phe, F) UCH;—CH—COBH
— |
N Lisina (Lvs, K) e i b e
|
Tirosina (Tys, ¥) HO@ CH; —CH—COOH N N
—_— I
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Histidina (His, H} ——T S™- —CII-|—CDOH
e CHF—CH—©
Triptéfano (Trp, VW) i r SO Lo N
— ~ P
|
A

Figura 2.2 Estructura de los diferentes aminoacidos
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Abreyv. Nombre Grupo Funcional

A | Ala Alanina Aminoacido Alifatico
C | Cys Cisteina Aminoacido con Azufre
D | Asp | Acido aspartico Aminoacido Acido

E | Glu | Acido glutimico Aminoacido Acido

F | Phe Fenilalanina Aminoacido Aromatico
G | Gly Glicina Aminoacido Alifatico
H | His Histidina Aminoacido Basico

I | Ile Isoleucina Aminoacido Alifatico
K | Lys Lisina Aminoécido Basico
L | Leu Leucina Aminoacido Alifatico
M | Met Metionina Aminoacido Alifatico
N | Asn Asparagina Aminoacido Neutro
P | Pro Prolina Iminoacido

Q | Gln Glutamina Aminoacido Neutro
R | Arg Arginina Aminoécido Basico

S | Ser Serina Aminoacido Neutro
T | Thr Treonina Aminoacido Neutro
V | Val Valina Aminoacido Alifatico
W | Trp Triptofano Aminoacido Aromatico
Y | Tyr Tirosina Aminoacido Aromatico

Tabla 2.1 Lista de Aminoacidos

Los aminodcidos se encuentran unidos linealmente por medio de uniones peptidicas. El

enlace pepitico es un enlace amida que se forma entre el grupo carboxilo de un aminoéacido con el

grupo amino de otro, con la eliminacion de una molécula de agua (ver figura 2.3) [67].

Figura 2.3 Formacion de un enlace peptidico
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2.2.2. PROTEINAS

Las proteinas son polimeros de aminoacidos (més de 100 aminoacidos, si son menos de 100
se denomina polipéptido) que ejecutan la mayor parte de las funciones vitales de las células [68]:
el reconocimiento molecular, el transporte de moléculas, la funcién estructural, la catalisis de las
reacciones quimicas, entre otras. Inclusive la regulacién de la expresion de los genes esta
determinada por proteinas que interactian con el ADN (acido desoxirribonucleico). Entender
estos procesos a nivel molecular es importante por sus consecuencias en el funcionamiento
celular, ya que mutaciones en las proteinas, es decir, modificaciones en los residuos originales de
las proteinas, podrian ocasionar la pérdida o el mal funcionamiento de las mismas [65]. La

estructura de las proteinas se clasifica en varios niveles:

1. Estructura Primaria: representa la secuencia de aminodcidos que componen la proteina,
ordenados desde el primer aminodcido hasta el Gltimo. El primer aminoacido tiene libre el
grupo amina, se denomina aminoacido n-terminal. El Gltimo aminodcido tiene libre el grupo

carboxilo, se denomina aminodcido c-terminal (ver figura 2.4) [65].

Figura 2.4 Estructura primaria de una proteina

2. Estructura Secundaria: describe la orientacion de los segmentos de la cadena de la proteina

en un patron regular [69]. Las conformaciones resultantes son:

a. Hélice-a: Es una estructura cilindrica, formada por una cadena polipeptidica que constituye

la estructura central, y las cadenas laterales se extienden por fuera de la hélice. Esta se
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estabiliza® debido a la cantidad de puentes de hidrégeno que se establecen entre los

aminodcidos de la espiral (ver figura 2.5) [70].

0.5 nm

5c Hélice a vista desde un

5a Modelo de hélice a 5b Esqueleto de la hélice a extremo , a lo largo del eje
que gira a la derecha, donde los puentes de hidrégeno o, i ginal. Las posiciones
donde los carbonos a ?:er?sre":tg::;e“ ?srf:;as de las cadenas laterales de
aparecen numerados P! ol los aminoacidos estan

discontunas y se n numerados E : -
las cadenas laterales de los orientadas hacia el exterior

aminocacidos

Figura 2.5 Diferentes modelos de la hélice- a

b. Lamina-f: Es una estructura en forma de zig—zag, permite la asociacion de dos o mas
cadenas dispuestas una al lado de la otra. De esta forma logran su estabilidad mediante
puentes de hidrogeno entre las cadenas subyacentes. Hay dos tipos de laminas-f que se
observan en las proteinas: laminas-p paralelas y laminas-p anti—paralelas (ver figura 2.6)

[69].

Figura 2.6 Forma tridimensional de la lamina-

c. Hélice de Colageno: Es una estructura helicoidal, formada por hélices mas abiertas y rigidas

que en la estructura hélice-a. Esto es debido a la existencia de gran nimero de aminoéacidos

6 La estructura de las proteinas esta estabilizada por diferentes tipos de enlaces, como enlaces covalentes (enlace
peptidico, enlace por puentes disulfuro), enlaces por puentes de hidrégeno (interacciones dipolo-dipolo),
interacciones hidrofobicas, enlaces salinos (interacciones electrostaticas) o las fuerzas de los contactos de Van der

Waals (atracciones eléctricas débiles entre diferentes atomos) [107].
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prolina y glicina, estos aminoacidos tienen una distribucion en forma de anillo, formando una

estructura rigida en el carbono asimétrico que le imposibilita girar (ver figura 2.7) [67].

Figura 2.7 Hélice de Colageno

El resto de los segmentos de la proteina se referencian como una linea, esta region no

tiene una estructura secundaria definida.

Estructura Terciaria: Es la disposicion tridimensional de todos los 4&tomos que componen la
proteina, la disposicion espacial de los distintos tipos de estructuras secundarias determina su
interacciones y su funcion bioldgica. Existen 2 tipos de estructuras terciarias: de tipo fibroso

y de tipo globular (ver figura 2.8) [70].

Proteina Tipo Fribrosa Proteina Tipo Globular

Figura 2.8 Tipos de estructuras terciarias

Estructura Cuaternaria: Cuando varias proteinas se unen entre si, forman una organizacion
superior, denominada estructura cuaternaria (ver figura 2.9). Cada proteina componente de la
asociacion conserva su estructura terciaria. La estructura cuaternaria modula la actividad
bioldgica de la proteina, y la separacion de las subunidades conducen a la pérdida de la

funcionalidad [70].
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Proteina Tipo Globular

Proteina Tipo Fibrosa

Figura 2.9 Tipos de estructuras cuaternarias

2.2.3. PROTEINA AMILOIDEA

La expresion amiloidea fue utilizada por primera vez por el médico aleman Rudolph
Virchow en 1854 [71]. Estudiando un tejido cerebral de corpora amylacea de aspecto
macroscopico anormal, observé que al tefirlo con yodo adquiria un color azul pélido, el cual se
transformaba en violeta tras tratar el tejido con acido sulfurico. Este hecho le hizo llegar a la
conclusion de que la sustancia que producia la anormalidad macroscopica era celulosa,
denominandola “amiloidea” (del latin amylum y del griego amylon, que significa almidon) [71].
Mas tarde, en 1859, Fridreich y Kekule demostraron que el componente mayoritario de la

sustancia amiloidea no era carbohidrato, sino que estaba constituido por proteina [72], [73], [23].

El término amiloidea es utilizado en Biologia para definir un conjunto de enfermedades
caracterizadas por la presencia en Organos especificos (cerebro, rifidn, ojo, piel, corazdn,
péancreas) de depositos insolubles esencialmente de caracter proteico. Los mecanismos de
conversion de proteinas normales solubles en polimeros filamentosos insolubles son aun
desconocidos (ver figura 2.10). Se sabe hoy que estos depositos pueden ser intra o extracelulares,
y que el componente principal es un enredo fibrilar de proteinas enteras o fragmentos
polipéptidicos. Las proteinas que componen los depositos de amilosis son proteinas normales del
organismo, es solamente en condiciones "patoldgicas" que estas proteinas tienen la capacidad de
cambiar su estructura y auto—ensamblarse en fibras. Entre estas patologias se encuentran las

enfermedades neurodegenerativas [74]: Alzheimer, Parkinson, Diabetes, entre otras. Distintos
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autores sugieren que la capacidad para formar las fibras es una propiedad intrinseca de todas las
cadenas polipeptidicas, pero que las proteinas amiloideas son mds aptas que otras proteinas para
cambiar de estructura in vivo, en funcion de condiciones medioambientales y/o de la presencia de

algunas mutaciones [72], [73], [75].

Estructurarica
en Lamina-f
Mal
plegamiento Pequeiios i
de un péptido agregados Protofilamento ]’;I:l:l‘:' i
o proteina solubles Gl bk

Figura 2.10 Mecanismos de conversion de proteinas normales solubles en fibra amiloidea

Para facilitar la comparacion de las proteinas involucradas en la formacion de fibrillas
amiloideas, se ha creado la base de datos de proteinas amiloideas (AMYPdb) [24]. El principal
objetivo de esta base de datos relacional es proporcionar un acceso actualizado a las secuencias y
patrones que describen cada una de las proteinas amiloideas. Existen 3621 patrones de secuencias
de aminoacidos almacenados en la base de datos, que pueden ser estudiados para facilitar la
asignacion de nuevas secuencias a una familia particular y la formulacion de hipotesis sobre sus
funciones. Los patrones conservados en las familias pueden también ayudar en la extraccion de
reglas sobre los mecanismos de formacion de fibras. Estos patrones estan representados en las

reglas en PROSITE [23].

Existen dos bases de datos "competidoras" con AMYPdb, pero cuyos objetivos son muy
limitados (no contienen patrones PROSITE): Fiblil one es una recopilacion de mutaciones de
proteinas amiloideas clasificadas, pero solo reconoce 50 secuencias en total; y PrionDB esta

limitada a priones, que es un caso particular de las proteinas amiloideas, constituyen pequefias
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particulas infecciosas de naturaleza proteica, carentes de ADN, que se propagan catalizando el

cambio de conformacion de su forma natural a su forma fibrilar [76].
2.3. EXPRESIONES REGULARES Y SU USO EN BIOLOGIA

Las expresiones regulares permiten denotar lenguajes regulares, y su estudio resulta de gran
interés por su capacidad de especificacion mediante un numero reducido de operadores. Se
denominan expresiones regulares sobre un alfabeto A, a las expresiones que se pueden construir a

partir de las siguientes reglas [77]:
1. El simbolo @ es una expresion regular e indica el lenguaje vacio.
2. El simbolo A es una expresion regular e indica el lenguaje {A}.

3. & es una expresion regular que describe el lenguaje {e}, esto es el lenguaje que contiene

unicamente la cadena vacia.
4. Sia e X entonces a es una expresion regular que indica el lenguaje {a}.
5. Siayp son expresiones regulares entonces:

a. o | es una expresion regular que indica la unidn de los lenguajes mostrados por oy por B, o
L(a | B) = L(a) U L(B). Por ejemplo a | b corresponde tanto al cardcter a como al caracter b,

entonces, L(alb) = L(a) U L(b) = {a} U {b} = {a, b}

b. af} es una expresion regular que indica la concatenacion de los lenguajes mostrados por a 'y
B. Solo es necesario colocar dos expresiones regulares, una a continuacion de la otra. Por
ejemplo, la concatenacion de “a” con “b” seria sencillamente “ab”. En el caso de que las
expresiones regulares contengan operadores (como por ejemplo el de disyuncion), es posible
que se necesiten paréntesis para poder establecer las prioridades de evaluaciéon. Como

ejemplo de uso de paréntesis y concatenacion podemos ver la expresion (a|b)c que denota las

cadenas “ac”, “bc”.
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c. o* es una expresion regular que indica la clausura del lenguaje mostrado por a. Por ejemplo

[P

a* tienen una “a”, ninguna o muchas aes.

d. o+ es una expresion regular que indica que la expresion a debe repetirse al menos una vez.
Por ejemplo si tenemos “ba+” entonces “ba”, “baa”, “baaaaa” son cadenas validas, pero no

es valida “b”.

e. a(n) o a(n,m), indica el nimero de repeticiones de un elemento en una expresion mediante el
operador “(n)” o “(n,m)” donde n indica el nimero minimo de repeticiones y m el maximo.
Por ejemplo:

[IP-b)

a(3) denota las cadena que tiene exactamente 3 “a”. aaa

[1P-4)

a(3, ) denota la cadena que tiene minimo 3 “a”. aaa, aaaa, aaaaaaa, aaaaaaaaa.

[P 2]

a(3,5) denota las cadena que tiene minimo 3 “a” y maximo 5 “a”. aaa, aaaa, aaaaaa

f.  Sise tiene [a, B], indica que solo una de las expresiones regulares puede ser utilizada. Por

ejemplo: [D,F] son cadenas validas “D” o “F” pero no es valido “DF”

g. Si se tiene {a, B}, indica que estas expresiones regulares no pueden utilizarse. Por ejemplo:

para {A,C,B} son cadenas validas todas aquellas que no contengan a A, C 0 B

Ejemplo: para el Lenguaje = {a, b, c}

Reglas Se corresponde con:
abc Abc
a | b a,b
a* @, a aa, aaa,...
b+ b, bb, bbb, bbbb, bbbb, bbbbb, ...
bla* b, @, a aa, aaa,...
(a|b)* @, a, aa, aaa,..., b, bb, bbb, ..
(a|b)alb) aa, ab, ba, bb
ab | cd* ab, ¢, cd, cdd, cddd, cdddd ...
a(bec)* a, abc, abcbe, ...
a|b*c a, ¢, be, bbe,bbbe, bbbbe, ...
ab(2)c* abb, abbc, abbcc, abbcece, ...
a(2,4)bc aabc, aaabc, aaaabce
abct abc, abcc, abccec, abeccc, ...
[ab]cta aca, acca, accca, bca, beca, bececa, ...
[ab]c{b} aca, acc, bca, bee

Tabla 2.2 Definicion de reglas sobre el lenguaje {a, b, ¢}
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La gramatica que contiene las expresiones regulares estd conformada por un conjunto de

reglas. Ejemplos de estas reglas pueden ser [77]:

1. Identificador (id):
Leta=al|A|b|B]..|z|Z
digito=0[1]2[3] ... [9
Letra_o_Digito = letra | digito
id = Letra(Letra_o_Digito)*
2. Numero:
digito=0112]3] ... |9
digit=112[31] ... |9
digitos = digito™
digits = digits*
e digitos)+
Opc — fraccion = ( digits
Opc - exp = (e(+|—)digitos+)+
num = (digitos| Opc - fraccion| digitos Opc -exp) *
Generalmente, la gramatica estd compuesta por cuatro conjuntos [77]:
a) Conjunto de Terminales (T). Ejemplo: identificador (id), nimero (num).
b) Variables Sintacticas o No Terminales (NT). (En el ejemplo que sigue: expresion (expr),
operacion (op).
¢) S, Simbolo del Comienzo.
d) Conjunto de Producciones (P), especifican la manera en que los Terminales y las Variables

Sintécticas pueden ser combinados para formar patrones, por ejemplo:

S: expr — expr op expr| (expr) | -expr | num | id

op - H-1*
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Los motivos de proteinas son descritos como expresiones regulares que permite ser
entendidos facilmente por los humanos. Las expresiones regulares pueden ser usadas para
caracterizar los motivos, indicando cuales posiciones son mas importantes, cuales pueden variar y
qué tipo de variaciones se permiten. A continuacion se define que es un motivo y el conjunto de

reglas PROSITE que permite definirlos como expresiones regulares.

2.3.1. MOTIVOS

Un motivo es una region o porcidon de una secuencia de proteina que posee una estructura
especifica, que describe una funcion especifica de ella [78]. Las familias de proteinas a menudo
son caracterizadas mediante uno o més de tales motivos. Las proteinas tienden a conservar
motivos a lo largo de la evolucién, ya que estos cumplen requerimientos estructurales y/o
funcionales importantes, por lo tanto, no pueden ser suprimidos o modificados. Asi, la deteccion
de motivos en proteinas es un problema importante, puesto que los motivos portan y regulan

varias funciones, y la presencia de motivos especificos puede ayudar a clasificar una proteina.

Diferentes tipos de representacion de motivos han sido propuestos, y se pueden distinguir
dos clases principales: probabilistico y deterministico. Un motivo probabilistico consta de un
modelo que simula las secuencias, o parte de las secuencias, bajo consideracion. Cuando una
secuencia de entrada es proporcionada, una probabilidad de comenzar los emparejamientos de los
motivos es producida. Las Matrices PSSM y los Modelos Ocultos de Markov (HMM) son
ejemplos de motivos probabilisticos. Los motivos deterministicos son descritos en una expresion
regular basada en un lenguaje. Estos motivos pueden ser divididos en dos tipos: longitud fija y
longitud extensible. Motivos de longitud fija consisten en una cadena con un tamafio fijo de
aminoacidos. Motivos de longitud variable tienen una longitud arbitraria, con un namero
arbitrario de aminoacidos y gaps’. De esta manera, las expresiones regulares son un poderosa
notacidn para caracterizar motivos, indicando cuales posiciones son importantes, cuales pueden
variar, y que variaciones pueden suceder [79], [80]. Considere la ecuacion 2.1 que representa un
patron abstracto:

A —x(p1,q1) — Az — x(P2,q2) — - — Ay, Ecuacion 2.1

7 Simbolo que sirve para denotar las posiciones en las expresiones regulares, donde podria encontrarse cualquiera de

los 20 aminoacidos.
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Donde A; es una secuencia de aminodcidos consecutivos, y X(p;,q,;) representa un gap

mayor o igual que p, y menor o igual que ¢;. El simbolo A representa uno de los veinte

aminoacidos (ver tabla 2.1). Tres tipos de motivos de acuerdo a su longitud pueden ser

distinguidos:
1. Motivos contiguos o de longitud fija: sin gaps, ejemplo: p;, =¢q; =0,Vi, ejemplo: IPCCPV

2. Motivos con gap rigido: solo contienen gaps con un tamafio fijo, ejemplo: p, =¢q;,Vi. El

simbolo x es usado para denotar un gap de tamafo uno y representa cualquier aminodcido.

Ejemplo: MNxxAxCA

3. Motivos con gap flexible: permite un nimero variable de gaps entre eventos de una

secuencia, €j: p, < ¢,, Vi ejemplo: ANx(1,3)Cx(4,6)D

2.3.2. PROSITE

PROSITE fue creada en 1988 por Amos Bairoch en el Instituto Suizo de Bioinformatica
(Swiss Institute of Bioinformatics). Es una base de datos de motivos de relevancia biologica. Su
objetivo principal es determinar la funcidon de nuevas proteinas, no caracterizadas en las bases de
datos, por medio de motivos. Asi, un motivo de una proteina se incluye en PROSITE si detecta
las secuencias que tengan una caracteristica bioldgica particular. Las expresiones regulares que
representan los motivos deben ser lo mas cortas posibles, para evitar ambigiliedades, pero han de
ser suficientemente largas para que no aparezcan demasiado frecuentemente por azar, es decir,
para que sean especificas de una familia dada [81], [82]. Los motivos en PROSITE son descritos

usando las siguientes reglas para representar las expresiones regulares [83]:
1. Para definir cada aminoacido se usa el codigo estandar de una letra (ver tabla 2.1).
2. Cuando en una posicidon puede existir cualquier aminoacido se usa la letra "x".

3. Cuando una posicion puede variar entre distintos tipos de aminoacidos, la lista de
aminodcidos se indican entre paréntesis cuadrados "[ ]". Ejemplo: [LIV] indica que en dicha

posicion podemos encontrar tanto una L, como una I o una V.
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4. Las posiciones con ambigiiedades se indican por los aminodcidos que no son aceptados en
una determinada posicion, mediante llaves "{ }". Ejemplo: {AM} acepta cualquier

aminoacido excepto A y M.

5. Las distintas posiciones en el motivo se separan mediante guiones

6. Las veces que se repite un elemento dentro del motivo se indican con paréntesis "( )", que
encierra un nimero o un rango numérico. Ejemplo: x(3) corresponderia a x-x-x, y x(2,4)

corresponderia a X-X 0 X-X-X 0 X-X-X-X.

7. Un punto indica el final del motivo.

Los motivos se construyen a partir de un alineamiento multiple de secuencias, donde
podemos localizar una region especifica relacionada con una determinada funcion. Por ejemplo:
ATHD
ATHE
De dicho alineamiento podemos extraer el siguiente motivo comin de aminoacidos
conservados: A-T-H-[DE]. Por otro lado, uno puede traducir motivos. Por ejemplo, para el
motivo: W-x(2)-[LVI]-x(1,3)-{QTS}, la traduccion seria: Trp-cualquier aminoacido-cualquier
aminoacido-[Leu o Val o Ile]-(cualquier aminoicido una, dos o tres veces)-{cualquier

aminoacido excepto Gln, Thr o Ser}.

2.4. COMPUTACION INTELIGENTE

La necesidad de desarrollar sistemas inteligentes se ha incrementado en los ultimos afios
debido a que el conocimiento se ha convertido en un recurso estratégico para ayudarnos en tareas
complejas. Esto ha impulsado estudios tedricos dirigidos, fundamentalmente, a lograr una mejor
comprension de los mecanismos de procesamiento de informacién en los humanos. La
comunidad cientifica computacional ha respondido a estas necesidades a través del area de la
Computacion Inteligente y, en particular, a través de los mecanismos de integracion de las

diferentes técnicas inteligentes para conformar los sistemas hibridos inteligentes.
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La Computacion Inteligente la definiremos como una metodologia de célculo que tiene
habilidades para adaptarse a nuevas situaciones, la cual posee atributos tales como:
generalizacion, descubrimiento, asociacion, abstraccion, entre otros; ademads, sus respuestas son
predicciones o toma de decisiones. De esta manera, la Computacion Inteligente envuelve
conceptos, paradigmas y algoritmos adaptativos, los cuales permiten generar acciones apropiadas
en ambientes complejos y cambiantes (comportamiento inteligente). Los modelos
computacionales usados tienen analogia bioldgica, basados en lo que se ha logrado comprender y

concebir como inteligencia.
La Computacion Inteligente se ha desarrollado desde dos angulos:

1. A partir de la implementacion de aplicaciones basadas en sus paradigmas para resolver

problemas particulares.

2. A partir de la definicion de modelos de los diferentes mecanismos de procesamiento de
informacion de los humanos, en este caso se consideran solamente aspectos cognitivos y

estructurales.

Por otro lado, las investigaciones sobre como hibridizar las técnicas inteligentes existentes
han tenido un papel fundamental en el desarrollo de la Computacion Inteligente, con el fin de

subsanar las debilidades de cada una de ellas y aumentar el uso potencial de las mismas [84].

A continuacién presentamos las técnicas de Computacion Inteligente que seran usadas

durante esta Tesis: Programacion Genética, Redes Neuronales y Colonia de Hormigas.

2.4.1. PROGRAMACION GENETICA

La Computacion Evolutiva aplica teorias de la evolucion natural y la genética en la
adaptacion evolutiva de estructuras computacionales, proporcionando un medio alternativo para
resolver problemas complejos en diversas aéreas. Una poblacion de posibles soluciones de un
problema dado es andloga a una poblacion de individuos vivos que evoluciona en cada
generacion, la computacion evolutiva combina los mejores individuos de la poblacion y transmite

las caracteristicas de dichos individuos a sus descendientes [84].
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La Programacion Genética es un subdominio de la Computacion Evolutiva, creada por John
Koza a finales de los afios 80. La Programacion Genética usa los cuatro pasos de la Computacion

Evolutiva para la solucion de un problema [85], [86]:

1. Generar una poblacién inicial de individuos que representan soluciones potenciales del

problema a ser resuelto.

2. Evaluar cada individuo de la poblacion, y asignarle un valor de aptitud de acuerdo a que tan

cercano esté de la solucion del problema.

3. Crear una nueva poblacion de individuos (fase de reproduccion), conformada por: los
mejores individuos existentes y por nuevos individuos creados usando los operadores
genéticos: copia, cruce, mutacion, reemplazo entre otros. Los individuos nuevos reemplazan

a los miembros menos aptos de la poblacion.

4. Asignar como resultado del proceso evolutivo, al mejor individuo que aparezca en cualquier

generacion (la mejor solucion).

La Programacion Genética hace evolucionar programas, procedimientos o modelos
matematicos, son ellos quienes constituyen su poblacion, mas que las soluciones a un problema

dado. Los elementos de la Programacion Genética son [85], [86]:

1. Conjunto de terminales y funciones: cada individuo es una composicion de funciones y
terminales. El conjunto de terminales estd compuesto por dtomos, que son las constantes o
acciones especificas que seran ejecutadas en el programa. El conjunto de funciones pueden
ser operaciones aritméticas, 16gicas, operadores condicionales, instrucciones de repeticion o

decision, etc.

2. Individuos: son estructuras arborescentes. Estas estructuras estan formadas por nodos
funciones y nodos terminales, los cuales son especificos para cada problema (arbol

sintactico).

3. Poblacion inicial: es un conjunto inicial de individuos generados aleatoriamente.
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Tamario de la poblacion: el proceso evolutivo se basa en las sucesivas modificaciones
realizadas a través de un cierto nimero de generaciones sobre una poblacion de individuos.
Asi, cuanto mayor sea la poblacion, mas variedad obtendremos durante la evolucion. El
tamafio de la poblacion se ve principalmente afectado por el tiempo que se tarda en calcular

la aptitud de un individuo.

Numero de generaciones: la evolucion se lleva a cabo modificando los individuos que

componen la poblacion, a través de un cierto numero de generaciones.

Funcion aptitud: es una expresion matematica que debe ser capaz de evaluar la calidad de

cualquier individuo de la poblacion.

Operadores genéticos: los operadores toman individuos de la poblacion actual y producen
nuevos individuos para la generacion siguiente, aplicando las transformaciones que
impongan los operadores. Los operadores clasicos en la Programacién Genética son: copia,

cruce, mutacion, intercambio, sustitucion.

Meétodos de seleccion: aquellos utilizados para escoger a un individuo, de entre todos los de
la poblacion, para ser utilizado por los operadores genéticos. Los individuos son escogidos

dependiendo de su valor de aptitud.

Criterio para terminar la ejecucion: es el método para designar el resultado final.

Ademas, la Programacion Genética permite la definicion automadtica de funciones (en

ingles ADFs), que consiste en una extension de la Programacion Genética mediante la cual se

descubren nuevas unidades funcionales de manera automatica; esto permite resolver problemas

mas complejos. El fundamento de la definicion automatica de funciones es la programacion

modular, en la cual los programadores escriben funciones o subrutinas que son invocadas una o

varias veces durante la ejecucion de un programa [86].

2.4.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El cerebro consta de un gran niimero de elementos (aproximadamente 10!1) altamente

interconectados (aproximadamente 10* conexiones por elemento), llamados neuronas. Estas
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neuronas tienen tres componentes principales: las dendritas, el cuerpo de la célula o soma, y el
axon. Las dendritas son el arbol receptor de la red, el cuerpo de la célula realiza la suma de esas
sefales de entrada, y el axdn lleva la sefial desde el cuerpo de la célula hacia otras neuronas (este

proceso se llama sinapsis, ver figura 2.11) [84], [87].

P ol 1

,_.%f_‘_/ e
‘*l\ A
Dendritas

Figura 2.11 Esquema de una neurona natural.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) emulan las redes neuronales bioldgicas.
Pueden ser consideradas como un sistema de procesamiento de informacion que tiene las

siguientes caracteristicas:

1. Adaptabilidad: es la capacidad para aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento o

en una experiencia inicial.

2. Auto-organizacion: una red neuronal puede crear su propia organizacion o representacion de

la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

3. Tolerancia a Fallas: es la propiedad que permite a un sistema continuar operando

adecuadamente en caso de una falla en alguno de sus componentes.

4. Robustez: un sistema es robusto si puede ejecutar diversos procesos de manera simultanea sin

generar fallos o bloquearse.

En la figura 2.12 se observa el esquema de una neurona artificial.
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Figura 2.12 Esquema de una neurona artificial.

a) Las entradas X; representan las sefiales que provienen de otras neuronas y que son capturadas

por las dendritas.

b) Los pesos I¥; son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas; tanto X; como W, son

valores reales.

Las sefiales de entrada a una neuronal artificial X;, X,,.., X, son variables continuas o
discretas. Cada sefial de entrada pasa a través de una ganancia o peso W;, W,,.., W,, estos pueden

ser positivos o negativos, el nodo sumatorio acumula todas las sefiales de entradas multiplicadas
por los pesos, o ponderadas, y las pasa a la salida a través de una funcion de transferencia, que si
es mayor que un umbral activara esa neurona. La entrada neta a la red neuronal puede escribirse

de la siguiente manera (ecuacion 2.2):

—

neta; =YY", W, X;=WX Ecuacién 2.2
La funcion de salida J de la red neuronal equivale a (ecuacion 2.3):
J = Fi(neta;) Ecuacion 2.3

Donde Fi representa la funcion de activacion para esa unidad, que corresponde a la

funcion escogida para transformar la entrada neta; en el valor de salida J. La tabla 2.3 muestra las

principales funciones de transferencia empleadas en las redes neuronales.
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Relacion
Nombre Icono
Entrada /Salida
a=0p<0
Limitador Fuerte I
a=1n=20
Limitador Fuerte @ =-1 n<0 F
Simétrico a=4+n2>0
a=0n<0
Lineal Positiva _Z
a=n0<n
Lineal &g2= 71
a=0mn=0
Lineal Saturado a=n0<nn=l e
a=1n=»1
a=—-1n<-1
Lineal Saturado _
Simétrico a=n =l=n=1 =
ad=+1nx1
L L 1
Sigmoidal Logaritmico £ = - v
1+e
5 5 n -n
Tangente Sigmoidal o= g — ¢ -
Hiperbolica Mg
o @ =1 Mewrona conn mar
Competitiva ("

i@ =0 Elrestode neuronas
Tabla 2.3 Funciones de Transferencia

En general, las redes neuronales se pueden clasificar en [84], [87]:

1.  Segun su arquitectura:

a. Red Unidireccional: consiste en capas de neuronas donde la salida de una neurona alimenta

todas las neuronas de la capa siguiente, hasta llegar a la salida.
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Redes Recurrentes: son aquellas que poseen conexiones de realimentacion entre las capas de

neuronas.

Monocapa: todas las neuronas se conectan entre si.

Valores de entrada: en las redes binarias las entradas tienen un valor de 0 o 1. Las redes

continuas tienen como entrada valores numéricos enteros o continuos.

Forma de aprendizaje:

Aprendizaje Supervisado: se utiliza un agente externo que indica a la red la respuesta

deseada para el patron de entrada.

Refuerzo: se basa en la idea de no indicar durante el entrenamiento exactamente la salida que
se desea que proporcione la red ante una determinada entrada. La funcién del supervisor
indica mediante una sefial de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada

(éxito=+1 o fracaso=-1), y en funcion de ello se ajustan los pesos.

Aprendizaje No Supervisado (auto-organizacion): no existe un agente externo indicando la

respuesta deseada para los patrones de entrada.

Algoritmo de Aprendizaje: segun la forma de aprendizaje, estos algoritmos realizan un
proceso interactivo de ajustes a los pesos de conexion entre dos neuronas. Algunos de ellos

son los siguientes:

Aprendizaje por Correccion de Error: algoritmo basado en la Regla Delta que busca
minimizar la funcién de error usando un gradiente descendente. Este es el principio usado

por el algoritmo retropropagacion.

Aprendizaje Competitivo: dos neuronas de una capa compiten por el privilegio de
permanecer activos, por lo tanto, una neurona activa sera la inica que participara del proceso

de aprendizaje. Es usado en mapas de Kohonen y en redes ART.
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c. Aprendizaje Hebbiano: dos neuronas al estar simultdneamente activas o desactivas las
conexiones entre ellas se deben fortalecer, caso contrario seran debilitadas. Este aprendizaje

es utilizado en el Modelo de Hopfield.
A continuacion presentamos el modelo neuronal usado durante el desarrollo de este trabajo.

2.4.21. RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION

En la Red Neuronal de Retropropagacion las salidas de las neuronas en una capa pueden
estar interconectadas a las entradas de las neuronas de la misma capa o a entrada de neuronas en
capas precedentes (ver figura 2.13). Este hecho le proporciona al arreglo neuronal caracteristicas
de procesamiento dinamico en el sentido de que las salidas de la red dependen no solo de sus

entradas en un instante dado, sino también de sus entradas y salidas en instantes anteriores.

Capa Entrada Capa Oculta Capa Salida

Figura 2.13 Diagrama de una Red Neuronal de Retropropagacion.

Este tipo de red neuronal utiliza el aprendizaje supervisado. El algoritmo consiste en el
aprendizaje de un numero pre-definido de patrones de entrada-salida, empleando un ciclo
“propagacion-adaptacion” con dos fases diferenciadas (ver figura 2.14). Para realizar este proceso
se debe inicialmente tener definida la topologia de la red: nimero de neuronas de la capa de

entrada (depende del nimero de componentes del vector de entrada), cantidad de capas ocultas y
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nimero de neuronas de cada una de ellas, nimero de neuronas en la capa de salida [87]. Las dos

fases son descritas a continuacion.

1. Fase de aprendizaje “hacia adelante”: se aplica un patrén de entrada como estimulo para la
primera capa de neuronas de la red, se va propagando a través de todas las capas superiores
hasta generar una salida, se compara el resultado en las neuronas de salida con la salida que

se desea obtener y se calcula un valor de error para cada neurona de salida.

2. Fase de aprendizaje “hacia atrds”: los errores obtenidos en la fase anterior se transmiten
hacia atrés, partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia que
contribuyan directamente a la salida, este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas
las neuronas de la red hayan recibido un error. Luego se procede al reajuste de los pesos de
las neuronas. Este proceso se repite por un nimero de iteraciones, o hasta que el error sea el

deseado por el usuario.

| Solidas deseadas |

Propagacion hacia
delante de los
activaciones

v

Propagacidn hacia
atrds de los errores

Entradas

Figura 2.14 Red neuronal de retropropagacion

El algoritmo que se emplea para entrenar una red neuronal de retropropagacion es la Regla
Delta Generalizada. Este algoritmo utiliza una funcion de error asociada a la red, buscando el

minimo error a través del gradiente descendiente. Los pasos del algoritmo son:
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Paso 1: Inicializar los pesos de la red con valores aleatorios.

Paso 2: Presentar un patrén de entrada X, = (Xp1, Xp2,..., Xpn) CON N componentes, a la capa de

entrada de la red y especificar la salida deseada d,, que debe generar ésta.

Paso 3: Calcular el valor de entrada a cada una de las neuronas en las capas ocultas (ecuacion
2.4)

h _yn h h .r
Nety; = Y1 Wj; * Xp; + 6] Ecuacion 2.4

Donde ijl? es el peso en la conexion de la unidad de entrada 1 a la unidad de la capa oculta

. h . , . .
J, 0;" es el valor del bias, y el indice h representa a la capa oculta (hidden).

Paso 4: Calcular la salida de la capa oculta (ecuacion 2.5)

Ypi = [} (Nety)) Ecuacién 2.5

Paso 5: En la capa de salida, calcular el valor de entrada a cada neurona (ecuacion 2.6)

Netf,k y ZJL=1 sz *Ipj + 0% Ecuacion 2.6

Donde L es el numero de neuronas de la capa oculta, y el indice o representa a la capa de

salida (output)

Paso 6: Calcular la salida (ecuacion 2.7)

Yok = fr(Netpy) Ecuacién 2.7

Paso 7: Calcular el error para las neuronas de la capa de salida (ecuacion 2.8).

6§k = (ypk - dpk) * fr (Netf,k) Ecuacion 2.8

La funcion f debe ser derivable. Las funciones de salida mas utilizadas son (ver ecuacion

29y2.11):
La funcién lineal: fﬁ(Net;-’k) = Netj, donde f;'(Nety,)=1 Ecuacién2.9

El error para las neuronas de salida para la funcion lineal es (ecuacion 2.10):
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6;’,k = (ypk - dpk) * fr (Net;’,k) = (dpk — Ypr) Ecuacion 2.10

—z— donde £ (Netp) = fie (1 — Netpy)) = ypi(1 = ypi)

La funcién sigmoidea: m
“Netl
(1+e k)

Ecuacion 2.11

El error para las neuronas de salida para la funcidon sigmoidea es (ecuacion 2.12):

8ok = (Vo — dpic) * fio (Netpy) = (dpk — Ypi) Ypic(1 = Ypi) Ecuacién 2.12

Paso 8: Calcular el error en las neuronas de la capa oculta (ecuacion 2.13):

52}' = fll'l, (Netgj) Y Opp * Wi; Ecuacién 2.13

El error en la capa oculta depende de todos los términos del error de la capa de salida. De

aqui surge el término retropropagacion o propagacion hacia atras.

Paso 9: Actualizar los pesos en capa de salida (ecuacion 2.14):

wii(t+ 1) = wi;(t) + adpy * ¥y, Ecuacién 2.14

Donde o representa la tasa de aprendizaje, el cual es un valor en el intervalo [0, 1] que
permite aumentar la velocidad de convergencia del error. A mayor tasa de aprendizaje, mayor es
la modificacion de los pesos en cada iteracion, pero puede dar lugar a oscilaciones en este valor.
Por lo tanto, se puede agrega un término que tiende a mantener los cambios de los pesos en una
misma direccion, llamado momento B (ecuacion 2.15).

wii(t + 1) = wi;(8) + adpy = yp; + B(Wi;(£) — wi;(t — 1)) Ecuacion 2.15
Donde [ es un valor en el intervalo [0, 1].

Paso 10: Actualizar los pesos en la capa oculta (ecuacion 2.16)

W}li(t +1)= W;li(t) + aSZ,- * Xp Ecuacién 2.16

Utilizando el término momento (ecuacion 2.17)

wii(t+1) = wii(t) + ady; = x, + BWii () — wi(t — 1)) Ecuacién 2.17
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Paso 11: El proceso se repite hasta que el error para el patrén de entrada sea minimo o se cumpla

un numero maximo de iteraciones (ecuacion 2.18).
_1ym 2 <
Ep =5 Xk=10pk Ecuacion 2.18

Donde M es el nimero de neuronas de la capa de salida.

Una vez concluida la fase de aprendizaje se inicia el modo de operacion. La red debe
generar una salida proxima a una de las aprendidas, ante la presencia de un nuevo patron de

entrada desconocido [84], [87].

2.4.3. ALGORITMO DE OPTIMIZACION DE COLONIAS DE
HORMIGAS

Los Algoritmos basados en Colonias de Hormigas (ACO) son un tipo de metaheuristica
basada en poblacion, cuya filosofia estd inspirada en el comportamiento de las hormigas reales
cuando buscan comida (ver figura 2.15). La idea principal consiste en usar hormigas artificiales
que simulan dicho comportamiento en un escenario también artificial: un grafo. En los ultimos
afios ACO ha demostrado su efectividad en la resolucion de diferentes problemas de optimizacion

combinatoria considerados dificiles [84], [88], [89], [90].

El modo de operacion de un algoritmo de optimizacion de colonias de hormigas es como
sigue: las m hormigas (artificiales) de la colonia se mueven, concurrentemente y de manera
asincrona, a través de los estados adyacentes del problema (que son los nodos del grafo). Este
movimiento se realiza siguiendo una regla de transicién que estd basada en la informacion local
disponible en las componentes (nodos). Esta informacion local incluye la informacion heuristica
y memoristica (rastros de feromona) para guiar la busqueda. Al moverse por el grafo, las
hormigas construyen incrementalmente soluciones. Ademas, las hormigas depositan feromona
en los arcos (conexiones) que componen la solucion que descubren (actualizacion de los rastros
de feromona). Esa actualizacion puede ser en linea (en funcion de la calidad de la solucién parcial
construida) o una vez que cada hormiga ha generado una solucion (depositan una cantidad de
feromona que es funcion de la calidad de la solucion obtenida). Ademas, se debe incluir la
evaporacion de los rastros de feromona en el entorno; se usa como un mecanismo que evita el

estancamiento en la busqueda, y permite que las hormigas busquen y exploren nuevas regiones
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del espacio [84], [88], [89], [90]. Esta informacidn guiaré la busqueda de las otras hormigas de la

colonia en el futuro.
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Figura 2.15 Comportamiento de la colonia de hormigas para obtener el camino mas corto entre dos

puntos.

Los pasos a seguir para resolver un problema utilizando el algoritmo de Optimizacioén de

Colonias de Hormigas es [84], [88], [89], [90]:

1. Representar el problema como un conjunto de componentes y transiciones, a través de un

grafo ponderado que sera recorrido por las hormigas para construir soluciones.

2. En cada paso, una hormiga k escoge ir al siguiente nodo r con una probabilidad que se
calcula como (ecuacion 2.19):

[z,1°[n,1#

p1’f = ZuENl‘ [Tr]g [nr]ﬁ

Si's € Ny (i
k(D) Ecuacién 2.19

0 en otro caso

Donde r,es la cantidad de rastro de feromona en el nodo r del grafo, y n,.es la

visibilidad del nodo r, que frecuentemente es - donde d;, es la distancia que existe entre el

r
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nodo actual i y el nodo r donde se quiere ir; N, (i) es el vecindario alcanzable por la hormiga

k cuando se encuentra en el nodo i, 6 y B € R son dos pardmetros que ponderan la
importancia relativa de los rastros de feromona y la visibilidad. Cada hormiga k£ almacena la

secuencia que ha seguido hasta el momento.

Volviendo a los pardmetros 6 y S, si =0 aquellos nodos con una preferencia heuristica
(visibilidad) mejor tienen una mayor probabilidad de ser escogidos, haciendo el algoritmo
muy similar a un algoritmo probabilistico clasico. Si f=0, s6lo se tienen en cuenta los rastros
de feromona para guiar el proceso constructivo, lo que puede causar un rapido
estancamiento, esto es, una situaciéon en la que los rastros de feromona asociados a una
solucion son ligeramente superiores que el resto, provocando por tanto que las hormigas
siempre construyan las mismas soluciones, normalmente Optimos locales. Por tanto, es

preciso establecer una adecuada proporcidn entre ambos valores.

Actualizacion de feromona. Ese proceso tiende a asignar una gran cantidad de feromona a los
caminos mas cortos. Este esquema es similar al aprendizaje reforzado, en el cual, mientras
mejor es una solucion mas se refuerzan los elementos que caracterizan dicha solucion. El
feromona depositado en los nodos tiene el rol de una memoria distribuida de largo plazo.
Esta memoria no es guardada localmente en cada individuo, sino distribuida a través de los
nodos del grafo. Esto permite una forma directa de comunicacion. Clasicamente, la
actualizacion de feromona se realiza una vez que todas las hormigas han completado sus
soluciones, seglin la ecuacion 2.20:

T.(t+ 1) = ar.(t) + At, Ecuacion 2.20

Donde: r,(r) = intensidad de la traza depositada en el nodo r en el momento t, a = coeficiente
tal que (1 — o) representa la tasa de evaporacion de la feromona entre el intervalo de tiempo t
y t+1 y A, viene dado por la ecuacion 2.21.

At =Y, Atk Ecuacion 2.21

Donde: Atry= cantidad de feromona dejada en un nodo r por la #“™ hormiga entre el
intervalo t y t+1, la cual es calculada utilizando la ecuacion 2.22 (en la literatura existen otras

formas matematicas para la ecuacion 2.22, ver [84], [88], [89], [90]):
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Ak = {Lg Sila hormiga k pasa por el nodo r en surecorrido (entretyt+1
r — k
0 En otro caso

Ecuacion 2.22

Donde: Q es una constante, L, = la longitud del recorrido hecho por la hormiga k

El coeficiente o debe ser menor que uno (1) para evitar acumular cantidades de
feromona ilimitadamente. Por otro lado, la intensidad de la feromona en el momento t = 0,

7.(0), puede ser escogida aleatoriamente.
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CAPITULO llI: DISENO DEL SISTEMA

En este capitulo se define el Disefio del Sistema, se presenta su estructura global asi
como cada uno de sus componentes: el Sub-Sistema de Comparacion de Motivos y el Sub-
Sistema de Fusion de Motivos. Ademas, se realiza la definiciéon formal del esquema de

comparacion y fusion. Para mas detalles sobre la implantacion del sistema ver Apéndice B.

3.1. PRESENTACION DEL DISENO

El problema de comparar y fusionar motivos de proteinas representados como
expresiones regulares denotadas segun las reglas PROSITE, implica la resolucion de dos sub-

problemas principales:

1. Clasificar y asignar un valor de similitud entre motivos de proteinas representados como

expresiones regulares denotadas segun las reglas PROSITE.
2. Construir un patrén comun que caracterice a 1os motivos con alto grado de similitud.
Para ello es necesario:

1. Disefiar un algoritmo para comparar dos expresiones regulares denotadas por las reglas

PROSITE. Ademas, disefiar un método para asignar un valor de similitud entre éstas.

2. Construir una expresion regular que represente un patrén comun denotado segun las

reglas PROSITE para las expresiones regulares que tengan un algo grado de similaridad.

Por lo tanto, nuestro Sistema consta de dos sub-sistemas: un Sub-Sistema de
Comparacion y un Sub-Sistema de Fusion de Motivos de proteinas representados como

expresiones regulares denotadas segun las reglas PROSITE (ver figura 3.1).
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Figura 3.1 Diagrama de Componentes del Sistema Propuesto.
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3.2. SUB-SISTEMA DE COMPARACION DE MOTIVOS
3.2.1. DEFINICION DEL MACRO ALGORITMO GENERAL

Se diseno un algoritmo que permite comparar un motivo bajo estudio con motivos
almacenados en una base de datos de proteinas (AMYPdb [23], [24]) denotados como
expresiones regulares segun las reglas PROSITE. La figura 3.2 muestra la estructura general

del Sub-Sistema de Comparacion de motivos.
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Motivo seleccionado
para comparar
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4 Estructura Gramatlca_l Hasee de datos de
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- Programacion Genética T

Construir secuencias
validas del motivo de
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L
I
|
! |
I
| |
| |
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! de secuencias para [ |
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[ I |
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| |
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Figura 3.2 Estructura general del sub-sistema de comparacion de motivos.
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10.

De manera general el algoritmo trabaja segun los siguientes pasos:

Se tiene un motivo de proteinas (expresion regular 1) bajo estudio.

Se construye un conjunto de secuencias validas para el motivo de estudio.

Del total de secuencias del paso anterior se selecciona una muestra que es introducida en
una Red Neuronal de Retropropagacion para su aprendizaje (entrenamiento de la Red

Neuronal de Retropropagacion).

Se extrae un motivo de proteinas de una base de datos (expresion regular 2).

Se construye aleatoriamente un conjunto de secuencias validas para el motivo extraido de
la base de datos que representan los individuos de la poblacion (poblacion total de

secuencias).

Cada uno de los individuos de la poblacion total de secuencias (secuencias del motivo
extraido de la base de datos) es presentado a la Red Neuronal de Retropropagacion, para
compararlo con los aprendidos anteriormente. La Red Neuronal de Retropropagacion
obtiene un valor que representa el error entre ésta y las aprendidas en el paso 3 (esta fase

representa el calculo de la funcion aptitud).

Con el valor del error se calcula la similitud para cada uno de los individuos del motivo

extraido de la base de datos.

Los pasos 6 y 7 son repetidos para todos los individuos que conforman la poblacion.
Luego, se calcula un valor promedio de similitud para esta poblacion que representa el

valor de similitud de esa generacion entre los motivos.

Los pasos 5, 6, 7 y 8 son repetidos para cada una de las generaciones, hasta completar un

nimero maximo de generaciones dadas por el usuario.

Al final, con los valores de similitud de cada una de las generaciones se calcula un valor

promedio de similitud general que representa la similitud entre los motivos.
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El sub-sistema de comparacion de motivos consta de tres componentes:

1. Una Estructura Gramatical General que permite construir secuencias de los motivos

denotados como expresiones regulares segun las reglas PROSITE.

2. La Programacion Genética, que usa la estructura gramatical para construir un conjunto de
secuencias validas a partir de las expresiones regulares a estudiar, y compara dichas

secuencias para asignarles un valor de similitud.

3. Una Red Neuronal de Retropropagacion, que actia como la funcion de aptitud para
evaluar las secuencias de las expresiones regulares generadas por la Programacion

Genética.
En la siguiente seccion detallamos cada una de estos componentes.

3.2.2. ESPECIFICACION DE LOS COMPONENTES DEL MACRO
ALGORITMO GENERAL

3.2.2.1. ESTRUCTURA GRAMATICAL GENERAL

Es una plantilla que utiliza la Programacidén Genética para establecer las normas o reglas
que permiten construir las posibles secuencias validas de los motivos a comparar denotados
como expresiones regulares. En nuestro caso vamos a utilizar las reglas PROSITE (ver seccion
1.5). Estas reglas describen las operaciones que se admiten sobre las secuencias, especificando
que atributos pueden aparecer en la construccion de éstas. Este es un punto critico del sistema,
porque si la gramatica no es definida apropiadamente, las secuencias generadas por la
Programacion Genética no corresponderian a los motivos utilizados. La plantilla se presenta a

continuacion:

amino=A|C|D|E|F|G|H|I|K|L|M|N|P|Q|R|S|T|V|W|Y
digito=1[2|3]4|5|6|7|8|9
aminos = amino

gap =X
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paréntesis = (amino(digito) | amino(digito, digito) | gap(digito) | gap(digito, digito))"

corchete = [amino,(amino)*]"

llaves = {amino, (amino)*}"

secuencia = (aminos | gap | paréntesis | corchete | llaves)”

Para la definicion de las reglas utilizadas ver seccion 2.3

3.2.2.2.

PROGRAMACION GENETICA

A continuacion se especifican los componentes de la Programacion Genética utilizados

en el sub-sistema de comparacion de motivos [91], [92]:

1. Los individuos: representan cada una de las secuencias validas que se pueden formar

desde los motivos de proteinas denotados como expresiones regulares, usando la

gramatica general establecida utilizando las reglas PROSITE. Por ejemplo, para el motivo

de proteinas: K-[KM]-[AD]-A se pueden formar las siguientes secuencias:

KKAA
KKDA
KMAA
KMDA

Cada secuencia es un individuo del motivo K-[KM]-[AD]-A. Los individuos son

estructuras arborescentes (ver figura 3.3) formados por nodos terminales y funciones. En

nuestro caso en especifico seran:

a. Conjunto de terminales: son atomos que representan las constantes. En nuestro caso,

existen 3 tipos: amino, digito y gap (ver plantilla de la seccion 3.2.2.1)

b. Conjunto de funciones: todas aquellas establecidas en la plantilla de la seccion anterior

para concebir secuencias de motivos (paréntesis, corchetes, etc.).
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Figura 3.3 Estructura de un individuo

Tamario de la poblacion: representa el numero de secuencias que se desean en cada
generacion del motivo de proteinas extraido de la base de datos (expresion regular 2). Su
rango va desde 1 hasta el nimero méximo de secuencias que se pueden generar para ese

motivo.

Numero de generaciones: Es el maximo numero de iteraciones que se alcanzan durante la
ejecucion su rango puede estar entre 1 y 10000000. Mientras mayor es el nimero de
generaciones el sistema evolucionara por mucho mas tiempo, es decir, podemos comparar
un mayor numero de secuencias del motivo bajo estudio con el motivo extraido de la base
de datos, pero puede ocurrir que después de un cierto numero de generaciones el valor de

similitud entre las secuencias de los motivos comparados no mejore.

Funcion de Aptitud: se debe asignar un valor cuando comparamos las secuencias del
motivo bajo estudio (expresion regular 1) con las secuencias del motivo extraido de la
base de datos (expresion regular 2). Este valor es determinado por la Red Neuronal de
Retropropagacion. Para esto, la red neuronal es entrenada previamente con las secuencias
del motivo bajo estudio (expresion regular 1). Luego es usada para evaluar, tal que se le
introducen las secuencias del motivo extraido de la base de datos y ella determina un

valor de reconocimiento entre ambos motivos.

Operadores Genéticos: en nuestro Sistema se utiliza el reemplazo como método para

sustituir los individuos de la poblacion de una generacion a otra. El reemplazo consiste en
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construir nuevos individuos de la poblacion y reemplazar los individuos actuales por éstos
en cada generacion.

Criterio para terminar: un numero maximo de generaciones es establecido para comparar
las secuencias del motivo bajo estudio con las secuencias del motivo de proteinas extraido
de la base de datos; al cumplirse esta, el valor de reconocimiento promedio obtenido

representa la similitud entre ambos motivos.

Resultado total: Al final, la Programacion Genética muestra un valor de similitud entre el
motivo bajo estudio (expresion regular 1) y el motivo extraido de la base de datos
(expresion regular 2). A nivel biologico, este valor representa que tan parecidos son los
motivos que se estan comparando. De esta manera, si el valor de similitud es alto o
cercano a 100 % significa que existe coincidencia entre los aminoacidos y las posicion
que ocupan en ambos motivos comparados/estudiados, esto puede representar que son
motivos homoélogos o tienen un ancestro en comin, motivos no relacionados que tienen
puntos en comun, o motivos no homologos con estructuras andlogas. Si el valor de
similitud se acerca a cero la similitud es baja, es decir, no existe relacion entre ambos

motivos.

3.2.2.3. RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION

La Red Neuronal de Retropropagacion sera utilizada por la Programacion Genética

como funcion de aptitud [91], [92]. A continuacidn se detalla su funcionamiento:

1.

Numero de secuencias para entrenar la Red Neuronal: dado el gran ntimero de
secuencias que tiene el motivo bajo estudio, para la etapa de entrenamiento de la Red
Neuronal de Retropropagacion es imposible utilizarlos todos. Por lo tanto, es necesario
calcular una muestra que represente una porcion del total de las posibles secuencias que
pueden ser generadas a partir del motivo bajo estudio. Dicha muestra sera la poblacion de
secuencias del motivo bajo estudio con la se entrenard la red neuronal ((expresion regular

1), ver ecuacion 3.1).

,_ 8%

n=— Ecuacion 3.1
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Donde: n’ = tamafio de la muestra, 6> = varianza de la poblacion, S? = varianza de la

muestra de la poblacion, la cual puede ser determinada utilizando la ecuacion 3.2:
s?=P(1-P) Ecuacién 3.2

Donde: P = Fiabilidad deseada®, (valor en el intervalo [0, 1]).

Como la varianza de la poblacion es desconocida, se utiliza el error estandar cuadrado’
(se)?, de esta manera 6>=(se). El valor del error estandar se encuentra en el intervalo [0, 1]

y puede calcular utilizando la ecuacion 3.3:

n .z
se = — Ecuacion 3.
N cuacion 3.3

Donde: u = desviacion estandar, N = numero total de secuencias que pueden ser

generadas usando el motivo bajo estudio.

El tamafio final de la poblacién de secuencias que se utilizard en el entrenamiento de la

Red Neuronal de Retropropagacion esta dado por la ecuacion 3.4:

nl

n=—j; Ecuacion 3.4
1+

Donde: n = tamafio final de la poblacion de secuencias usadas en la fase de entrenamiento.

2. Diserio y Entrenamiento de la Red Neuronal: Los individuos generados a partir del
motivo bajo estudio son utilizados para entrenar la Red Neuronal Retropropagacion (el
numero de individuos a generar es determinado segln el paso anterior), que consta de 3
capas (entrada — oculta — salida). El nimero de neuronas de la capa oculta se ha escogido
mediante un proceso de ensayo y error (demasiadas neuronas ocasionaria un sobre-ajuste
y la red perderia la capacidad de generalizar. Por otra parte si el nimero de neuronas en la
capa oculta es reducido produciria un sub-ajuste, en la cual la red no seria capaz de
aprender correctamente las secuencias del motivo objeto de estudio). En todo caso,
nuestro objetivo sera dotar a la red de un nimero adecuado de neuronas en la capa oculta

capaz de aprender los aminoacidos que conforman las secuencias del motivo objeto de

¥ Representa la calidad de la muestra (entre mas cercana a uno significaria que se desea una muestra mas fiable)

9 . . ., . ., . . .
Proporciona una medida de la precision de la estimacion de la media poblacional a partir de una muestra.
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estudio (ese valor es determinado por la ecuacion 3.5, 3.6 y 3.7). Asi, la arquitectura de la

Red Neuronal de Retropropagacion utilizada es (ver figura 3.4):

Numero de neuronas de entrada = tamano de la secuencia Ecuacion 3.5

Nro neuronas de entrada

Numero de neuronas de la capa oculta = > +1 Ecuacion 3.6

Numero de neuronas de salida = Nimero de neuronas de entrada Ecuacion 3.7

Capa Oculta

Entrada

Figura 3.4 Ejemplo de entrenamiento de la red neuronal auto-asociativa

Ahora bien, como las secuencias de los motivos estan formadas por caracteres que
representan los aminodcidos, es necesario hacer una transformacién para convertirlos a
nameros. Asi, cada aminodcido estd representado por un niimero. Ademas como los
aminoacidos estan agrupados en familias, los aminoacidos de una misma familia tienen
nimeros proximos. Por otra parte, los valores de las neuronas de entrada en la red
neuronal deben ser normalizados (ya que las entradas deben estar en el intervalo [0 1]. Es
necesario escalar los valores dados a los aminoacidos. Para esto se utiliza el método de
escalado por el valor maximo'’. De esta forma, tenemos la tabla 3.1 que determina los

valores de entrada a la red neuronal.

% Este método divide el valor de un aminoéacido entre el valor maximo dado a un aminoécido, de esta manera se

tiene un valor entre 0 y 1 para cada uno de ellos.
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Aminoacido Simbolo Nro. Escalado

Familia: Aminoacidos Alifaticos

Glicina Gly, G 0 0/80
Alanina Ala, A 1 1/80
Valina Val, V 2 2/80
Leucina Leu, L 3 3/80
Isoleucina Ile, I 4 4/80
Metionina Met, M 5 5/80

Familia: Aminoacidos Neutros

Serina Ser, S 20 20/80

Treonina The, T 21 21/80

Asparagina Asn, N 22 22/80

Glutamina Gln, Q 23 23/80
Familia: Aminoacidos Basicos

Histidina His, H 30 30/80

Lisina Lys, K 31 31/80

Arginina Arg, R 32 32/80
Familia: Aminoacidos Acidos:

Acido Aspartico Asp, D 40 40/80

Acido Glutamico Glu, E 41 41/80

Familia: Aminoacidos Aromaticos

Fenilalanina Phe, F 50 50/80
Tirosina Tys, Y 51 51/80
Triptéfano Trp, W 52 52/80
Familia: Aminoacidos con Azufre
Cisteina Cys, C 60 60/80
Familia: Iminoacido
Prolina Pro, P 70 70/80
Gaps
Gap X 80 80/80

Tabla 3.1 Conversor de entrada a la red de los valores de los aminoacidos
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Como se dijo antes, para entrenar la Red Neuronal de Retropropagacion se calcula
el tamafio final de la poblacidon de secuencias a entrenar del motivo bajo estudio utilizando
las ecuaciones 3.1 y 3.4; luego se itera hasta que el error de la red sea menor que el error
dado por el usuario, o cuando se alcanza el maximo numero de épocas'’ definido para

ésta.

3. Funcionamiento de la Red Neuronal: después que la Red Neuronal de Retropropagacion
fue entrenada se procede a presentar a ésta las secuencias del motivo extraido de la base
de datos (expresion regular 2), creadas por la Programacion Genética, para conocer el
error de reconocimiento, en cada una de las generaciones. De esta manera, la red neuronal
realiza la comparacion de cada aminoacido de las secuencias del motivo extraido de la
base de datos con el motivo aprendido en la fase de entrenamiento. Para esto calcula para
cada aminoacido (neurona) un error (ver ecuacion 3.8), que es el valor absoluto de la
diferencia entre el valor obtenido de la red neuronal y el valor que se presenta en la

secuencia que se desea reconocer (tasa de reconocimiento).
error; = |valorneurona; — valordeseado;| Ecuacion 3.8

Donde: error; es igual al error del aminoicido en la posicion i1 de la secuencia;
valorneurona;es igual al valor de la salida i de la red neuronal, después de entrenada la

red neuronal; valordeseado; es igual al valor del aminoacido de entrada en la posicion i.

De la ecuacion 3.8 se pueden obtener varios valores del error. Asi:

a. Sierror; < 5 significa que el aminodcido en la posicion 1 en las secuencias es el

mismo (secuencia presentada y secuencias aprendidas por la Red Neuronal de
Retropropagacion). Entonces:

simil; = indice de similitud de amonoacidos iguales Ecuacion 3.9

11 . . . ., . . .
Cada una de las iteraciones que realiza la red neuronal de retropropagacion para disminuir el error en la fase de

entrenamiento.
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Donde: simil; es igual al valor de similitud para el aminoéacido i de la secuencia.

Cuyo valor esta en el intervalo [0, 10]

.1 5 . . o o .
Si 55 < error; < 30 significa que el aminoacido en la posicion i es diferente en las
secuencias comparadas (secuencia presentada y secuencias aprendidas por la Red
Neuronal de Retropropagacion), pero pertenecen a la misma familia. Entonces:

simil; = indice de similitud de aminoacidos de la misma familia

Ecuacion 3.10

Si error; > - significa que el aminoécido en la posicion 1 es diferente en las

secuencias comparadas (secuencia presentada y secuencias aprendidas por la Red
Neuronal de Retropropagacion. Entonces:

simil; = indice de similitud de aminoacidos diferentes  Ecuacion 3.11

Para cada secuencia que representa un individuo de la poblacion del motivo

extraido de la base de datos, se calcula la similitud, de la siguiente manera.
simil;
b

similind; = ¥}_; Ecuacién 3.12

Donde: similind; es igual a la similitud para cada individuo j de la poblacion del

motivo; b es el nimero de aminoécidos que componen el individuo.

Después, para cada generacion del motivo extraido de la base de datos, se
calcula la similitud.

.., _ vk similindj
similgen, = Zi=1T

Ecuacién 3.13
Donde: similgen, es igual a la similitud para cada generacioén p del motivo; k es

igual al nimero de individuos que componen cada generacion.

Al final, se calcula la similitud total, que representa el resultado dado por la

Programacion Genética.

.. similgen
similtotal =Ym™ ,——F

p=1 - Ecuacion 3.14
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Donde: similtotal es igual a la similitud total; m es igual al nimero de generaciones

3.3. SUB-SISTEMA DE FUSION DE MOTIVOS

3.3.1. DEFINICION DEL MACRO ALGORITMO GENERAL

Para realizar la fusion de motivos de proteinas denotados como expresiones regulares
segun las reglas PROSITE se ha tomado el algoritmo clasico de Sistemas de Hormigas como
base [84], [88], [89], [90], al cual se la han realizado modificaciones para adaptarlo a nuestro
caso. De esta manera, para cada ejecucion del algoritmo se toman dos expresiones regulares y
dard como resultado una nueva expresion regular que representa un patron comun a las

anteriores (ver figura 3.5).

Expresion Regular 41 . =
\ Algoritmo de Fusion
Basado en Sistemas de P Expresion Regular Resullanle

/V Colonias de Hormigas
Expresion Regular #2

Figura 3.5 Fusion de dos expresiones regulares.

En aquellos casos donde se desee fusionar N expresiones regulares, se debe ejecutar el
algoritmo N-1 veces, teniendo siempre en cuenta que una vez finalizada cada iteracion
(ejecucion), la expresion regular resultante serd una de dos expresiones regulares de entrada

del algoritmo en su proxima ejecucion (ver figura 3.6).

Parai> 2 : =
Algoritmo de Fusicn
Bascedo en Sistemes de B Expres on Regulzr Resultznle

Expresion Resular # p/| Colonias de Harmigas

Figura 3.6 Fusion de N expresiones regulares.

De manera general, el macro algoritmo para el proceso de la fusion de patrones proteicos
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propuesto en este trabajo, es el siguiente (ver figura 3.7) [92], [93], [94], [95]:

1.

Creacion del grafo de recorrido.

Recorrido de la colonia de hormigas.

Seleccion de los mejores nodos.

Construccion de la Expresion Regular Resultante.

En la siguiente seccion detallamos cada una de esas fases.

Fusionar Motivos

Itracion = 1
Colonia de
Hormigas

Construir Grafo de  — Hormiga =1
Recorrido

Recorrer el Grafo

Crear el Mapa de
Recorrido
Hormiga = Hormiga + 1

Evaporar niveles de
Feromona en el Grafo

teracion = Max Nro lteracione

Si

Seleccionar los
mejores nodos

Construir la Expresion

Regular resultante de la
Fusion

®

Motivos
Fusionados

Iteracion = iteracion + 1

Figura 3.7 Diagrama general del Sub-sistema de Fusién de Motivos.
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3.3.2. ESPECIFICACION DE LAS ETAPAS DEL MACRO
ALGORITMO GENERAL

3.3.2.1. CREACION DEL GRAFO DE RECORRIDO

Existen diferentes formas para representar los motivos, entre las cuales se encuentran
matrices, listas, arboles y grafos, en nuestro caso vamos a utilizar estos Ultimos. La razén de
esta decision es que este tipo de estructura de datos utiliza poca memoria, es escalable para las
diferentes expresiones regulares a fusionar, y adicionalmente, es facil realizar el recorrido
entre sus nodos'?. Particularmente, nosotros usaremos un tipo de grafo llamado digrafo, el cual

tienen los nodos conectados en dos sentidos.

Asi, debido a que el problema de la fusion de motivos nace a partir del estudio de la
estructura primaria de las proteinas, la cual es una estructura lineal conformada por

aminodcidos, se establecen dos condiciones bésicas para el disefo del grafo:

1. En la construccion de motivos, lo esencial es la posicion de los distintos aminoacidos a
lo largo de las cadenas proteicas, las cuales pueden ser vistas como un arreglo

unidimensional.

2. El producto de la fusién de motivos deberd generar un nuevo patrén que caracterice a
las expresiones regulares fusionadas. La estructura de datos debe ser capaz de construir
estas cadenas lineales con el orden deseado, por lo tanto, en el grafo solo se permitira
que cada nodo tenga arcos conectados a sus vecinos de la derecha e izquierda,

permitiendo que el recorrido solo sea en direccion horizontal.

Teniendo clara las necesidades para la construccion del grafo se procede a definir el

disefio de los arcos y nodos:

1. Los arcos utilizados en el grafo de recorrido cumpliran la funcion de interconectar dos

nodos, por lo que ellos solo tendran la informacion referente a las direcciones de los

12 . . -
También conocido como vértices
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nodos que se encuentran interconectados por ¢l (los arcos que lo interconectan tanto

por la derecha como por la izquierda).

2. Los nodos adicionalmente almacenan los niveles de feromona depositados por las
hormigas que transitaran a través de ellos, y la informacién bioldgica del aminoacido
al que representan. Esta informacion estard constituida por el tipo de aminoécido en
notacion de 1 letra (ver tabla 2.1) y un clasificador para determinar la familia a la que

este pertenece (ver tabla 3.1); ver la figura 3.8 para todos los detalles de informacion

en un nodo.

Aminoacido

Familia

|:> Nivel de Feromona

Lista de arcos porla derecha
Lista de arcos por la izquierda

Figura 3.8 Estructura de datos de los nodos.

La estructura utilizada para los nodos permite reconocer los gaps y vacios" usados en
los motivos denotados por las reglas PROSITE, ademas del inicio y fin del recorrido, para lo
cual se utilizaran identificadores especiales para todos estos casos (ver tabla 3.2), diferente a

los que se usaron como clasificadores para sus familias.

Informacion a representar Identificador especial la(sjli:lslilgszg;‘l;lglaifii;s
Gap X 0
Vacio _ -1
Inicio Ini -2
Fin Fin 2

Tabla 3.2 Identificadores y familias para los nodos especiales

Para construir el grafo de recorrido se escoge la primera expresion regular que se desea

fusionar (es el grafo que sera transitado por las hormigas). Para ello, se transforma la

13 . . . , . .
Nodo que no contiene ni aminoacidos, ni gap.
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expresion regular (ER1) a un TDA' LIFO", debido a que esta estructura de datos facilita la
construccion del grafo. Por ejemplo, sea la expresion regular “S-A(1,3)-x-[KV]”, la figura 3.9

muestra la transformacion de esa expresion regular a una TDA LIFO o TDA Pila.

FRL S-A(13)x[KV] |:> KV

Topedela Fila A( L})

Figura 3.9 Transformacion de la expresion regular ER1 a un TDA Pila.

Una vez ingresado el contenido de ER1 a un TDA Pila, se construyen dos nodos (ver
figura3.10), que sirven de guia para la construccion del grafo y para indicar a las hormigas

donde deben iniciar y finalizar su recorrido.

KV
N
_ _ A(L3)
I Fii
_ . S
Nodosde inicioy fin
derecorrido Fil:a de construccion

Figura 3.10 Creacion de los nodos que irdn a los extremos del grafo

Luego, se procede a extraer los elementos que se encuentran al tope de la pila
iterativamente: cada elemento constituye una posicion de la expresion regular y definen los
nodos del grafo (ver figura3.11). Ademads, se agrega un nodo gap, que sirve como una ruta
auxiliar para los casos en los cuales una hormiga no se dirija a ninguno de los nodos con

aminoacidos disponibles, ayudando de esta manera a evitar la detencion del recorrido de ésta.

" TDA (Tipo de Dato Abstracto) es una estructura de datos con una coleccion de operaciones definidas sobre ella
[108].

15« ast In, First Out”, también conocido como un TDA Pila.
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Figura 3.11 Construccion del grafo utilizando el primer elemento del tope de la pila.

Cuando el tope de la pila indique que se ingresara un nodo gap al grafo, no se necesita la

construccion de ninglin nodo adicional (ver figura 3.12).

o A(13)

() o{g}@

Figura 3.12 Tratamiento al momento de hallarse un gap en el tope de la pila.

Veamos el caso cuando se debe ingresar al grafo un elemento que contiene 2 valores
dentro de un paréntesis (por ejemplo A(1,3) indica que en esa posicion pueden haber desde
una hasta tres Alaninas, ver figura 3.13). En este caso se observa que no se permite la
existencia de otros aminodcidos que no sea el indicado en esas posiciones, haciendo inservible
el uso de un nodo gap para evitar la detencion de los agentes hormigas. Por ello se utiliza un

[T

nodo especial (nodo vacio ( )), que ayuda a evitar el estancamiento del recorrido de la

hormiga por el grafo. Ademas, los arcos que conducen a estos nodos deben cumplir ciertas
condiciones, ya que cuando una hormiga decida dirigirse a un nodo vacio continuara su
recorrido por nodos de este tipo hasta que no encuentre otro nodo vacio, porque haria el
recorrido solo por una de las opciones que representa este elemento. Por lo tanto, se deben

ingresar tantos elementos vacios como posiciones existan entre el menor y mayor numero del

paréntesis (en nuestro caso, en A(1,3) existen 2 posiciones entre 1 y 3).
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Figura 3.13 Insercion de un elemento que contiene 2 valores dentro de un paréntesis en el grafo.

En la figura3.14, se observan otros dos casos, en primer lugar, cuando en el tope de la
pila se encuentra un solo aminoacido este siempre sera acompafiado por un nodo gap en la
misma posicion, esto para efectos de evitar detenciones en las hormigas; en segundo lugar, el

punto de parada para la construccion del grafo sera cuando se halla vaciado la pila.

Figura 3.14 Culminacion de la construccion del grafo de Recorrido.

A continuacidn se muestra el macro-algoritmo de generacion del grafo de recorrido.
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Funcion ConstruyeGrafo(nodol, nodoF, eR) devuelve el grafo de recorrido
Entradas: nodol, una variable de tipo Nodo.
nodoF, una variable de tipo Nodo.
eR cadena que contiene la expresion regular de un patron proteico.
Variables: pilaConst, variable del tipo Pila

amin, variable del tipo caracter, almacenara aminodcidos de la PilaConst

pilaConst = ConviertePila(eR)
Inicializa(nodol, ’Ini’, 1.0)
Inicializa(nodoF, ‘Fin’, 1.0)
CreaArcos(nodol, nodoF)
Repita Mientras pilaConst no este vacia:
amin = Tope(pilaConst)
En Caso de:
1° amin = ‘]’ Entonces: CrearSegmentoCorchete(amin, pilaConst, nodol, nodoF)
2° amin =’)’ Entonces: CrearSegmentoParentesis(amin, pilaConst, nodol, nodoF)
3° amin ;= Gap Entonces: CreaSegmentoAmino((amin, pilaConst, nodol, nodoF)

Cualquier otro: CreaSegmentoGap( pilaConst, nodol, nodoF)

Algoritmo 3.1. Creacion del Grafo de Recorrido.

3.3.2.2. RECORRIDO DE LA COLONIA DE HORMIGAS

La colonia de hormigas artificiales mantiene el mismo comportamiento de las colonias
de hormigas naturales, donde la evolucion de su actuacion sobre el entorno en el que se
encuentra no es sino el producto de las acciones que realizan cada una de sus integrantes (ver

figura3.15). En esta fase, algunas consideraciones se deben hacer:

1. La simulacion de la colonia se realiza como resultado de N-iteraciones de la clase Agente
Hormigas, por lo tanto, se debe definir el nimero de individuos que integran la colonia,

antes de que se inicie el recorrido sobre el grafo.

2. Como el nimero de habitantes de la colonia es invariable se impide el nacimiento de
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nuevas hormigas dentro de ésta, por lo tanto, cada generacion se simula repitiendo el
recorrido de las hormigas tantas veces como generaciones se deseen, donde cada nueva

generacion toma como punto de partida el trabajo realizado por la anterior.

Figura 3.15 Constitucion de una Colonia de Hormigas en la naturaleza.

El TDA agente Hormiga esta compuesto de 9 elementos: nodo inicial, mapa de
recorrido, coeficiente de incremento de feromona, los diferentes indices de similitud entre el
aminodcido buscado por la hormiga y el representado por cada (para casos igualdades, para
familia, para aminoacidos diferentes, para los gaps, etc.), ademas, la similitud aprobatoria y el
numero maximo de fracasos. Todos son descritos en la tabla3.3; y representa toda la

informacion necesaria para que las hormigas puedan hacer su recorrido en el grafo.
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Campo

Utilidad

Nodo Inicial

Tendra la direccion del nodo de inicio en el grafo de
recorrido para cada agente Hormiga.

Mapa de Recorrido

Es una pila que contiene la segunda expresion regular a
fusionar, y le sirve a los agentes Hormiga para conocer que
nodos deben visitar.

Coeficiente de Incremento de
Feromona

Numero Real perteneciente al conjunto [0,1] que representa
la concentracion de feromona que depositan los agentes
hormiga en cada nodo visitado del grafo.

Indice de similitud para
igualdades

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10], que influira
en el nivel de feromona depositado por el agente Hormiga.
Este es el caso cuando el aminoéacido del nodo visitado en su
recorrido es idéntico al esperado segln el mapa de recorrido.

Indice de similitud para las
familias

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10] que influira
en el nivel de feromona depositado por el agente Hormiga.
Este es el caso cuando si el aminoacido del nodo visitado en
su recorrido pertenece a la misma familia del aminoacido
indicado en el mapa de recorrido.

Indice de similitud para las
diferencias

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10], que influira
en el nivel de feromona depositado por el agente Hormiga.
Este es el caso cuando el aminoacido del nodo visitado en su
recorrido no es igual, ni corresponde a la familia del
aminoacido indicado en el mapa de recorrido.

Indice de similitud para los gaps

Numero entero perteneciente al conjunto [0,10], que influira
en el nivel de feromona depositado por el agente Hormiga, si
el nodo visitado en su recorrido contiene un gap y en el mapa
de recorrido espera un gap.

Similitud aprobatoria

Es un numero entero perteneciente al conjunto [0,10] que le
indica al agente Hormiga el nivel de similitud minimo para
considerar que el nodo visitado es un hallazgo exitoso, y
continuara la busqueda de otro aminoacido distinto en el
mapa de recorrido, en caso contrario continuara buscando en
el grafo de recorrido el mismo aminoécido.

Numero maximo de fracasos

Es un nlimero entero mayor a -1, representa el mayor nimero
de hallazgos no exitosos que realiza el agente Hormiga antes
realizar la busqueda de un nuevo aminoacido del mapa de
recorrido en el grafo. Permite que el agente Hormiga no
permanezca indefinidamente buscando nodos con un indice
de similitud menor a la similitud aprobatoria, ya que al
agente Hormiga igualar el nimero de hallazgos fallidos con
el maximo numero de fracasos, dudara sobre la factibilidad
de encontrar un nodo que supere la similitud aprobatoria, y
con una probabilidad de 0,5 decidira si accede al mapa de
recorrido para buscar un nuevo aminoacido o continua
buscando el mismo aminoacido.

Tabla 3.3 Campos del TDA agente Hormiga.
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La expresion regular (ER1) sera fusionada con la expresion regular (ER2) “L(2)-A(2)-
Q”, con ¢ésta se construye un nuevo TDA Pila que representa el mapa de recorrido que

utilizard el agente Hormiga para transitar a través el grafo (ver figura 3.16).

ER2: L(2)-A(2)—Q|:> L(2)

A(2)

Tope de la Pila

Q

Figura 3.16 Construccion de la Pila utilizando a ER2 como Mapa de Recorrido.

Antes de que el agente Hormiga pueda recorrer el grafo se necesitan ajustar unos
parametros que estdn contenidos en su estructura de datos (ver tabla 3.4), los cuales le
permitiran identificar si un nodo visitado pertenece a una solucion exitosa (indices de similitud
esperado en un nodo en el caso de que los aminodcidos sean iguales, de la misma familia,
etc.), establecer la cantidad de feromona que depositaran en cada nodo (coeficiente de
incremento de feromona), y si un aminoacido no es encontrado en un nodo seguir la busqueda

en los nodos vecinos (similitud aprobatoria, maximo numero de fracasos).

Parametro Valor
Nodo Inicial Nodo Ini
Coeficiente de incremento de feromona 0,10
Indice de similitud para igualdades 10
Indice de similitud para las familias 8
Indice de similitud para las diferencias 1
Indice de similitud para los gaps 3
Similitud aprobatoria 2
Méximo niimero de fracasos 1

Tabla 3.4 Ejemplo de valores para la inicializacion de los parametros de un agente Hormiga.

Cuando ya se hayan asignado todos los valores para los campos del TDA agente
Hormiga, éste se posiciona en el nodo inicial del grafo e inicia el recorrido usando su mapa de

recorrido y observando los nodos contiguos a su derecha (ver figura 3.17).
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Fosicion ML

M

J L(l)

A(2)

{‘J

Aminoacido esperado: L Mapa de Recormnide

Figura 3.17 El agente Hormiga observa los nodos de la siguiente posicion del grafo.

Luego, el agente Hormiga ejecuta la funcion de transicion desde el nodo actual para cada

uno de los nodos que puede visitar en la proxima posicion. Esta funcion consta de dos etapas:

Se calcula la probabilidad de visitar a cada uno de los nodos contiguos (PX(r)) en funcién
de su nivel de feromona “t,” e indice de similitud “‘@,” de cada nodo (“r” indica el nodo

vecino de la posicion “k”, y “n” es el nimero de nodos vecinos a la derecha para esa

posicion ‘k’ (ver ecuacion 3.15).

Tr*Pr .
-——— Ssin>1
Pk(r) = (=9 Ecuacion 3.15
n
1 sin=1

Se toma la decision del nodo a visitar utilizando una simulacion de Monte Carlo. Para
ello se sitian en una ruleta todas las probabilidades calculadas en el paso anterior, y se
escogera un numero aleatorio entre 0 y 1 (simulando el movimiento de la bola en la
ruleta). El valor obtenido sera escalado por el perimetro de la ruleta (ver figura3.18) y se

dirige al agente Hormiga al nodo que pertenezca ese espacio.

Continuando con la ejecucion del recorrido de nuestro ejemplo del agente Hormiga,

supongamos que se obtienen los siguientes valores de probabilidad para su desplazamiento

cuando se estd en la posicion 1 (ver figura 3.18):

Probabilidad de Visitar el nodo S: 25%

Probabilidad de visitar al nodo Gap: 75%
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S WX

Figura 3.18 Ruleta construida partiendo de las probabilidades de visitar a los nodos de la

posicion N°1, obtenidas segin la ecuacion 3.15.

Trasladando los valores de las probabilidades a la ruleta, el espacio (0;0,25) esta
asociado a desplazarse al nodo S, mientras que [0,25; 1) representa la opcion de desplazarse al
nodo gap. Se genera un niimero aleatorio, en nuestro caso suponemos que es “0,16”, y segun
este valor se hace que el agente Hormiga se dirija al nodo S y deposite alli su rastro de

feromona.

En especifico, la actualizacion del feromona serd equivalente a la suma de la
concentracion actual de feromona en el nodo mas el producto del coeficiente de incremento
por su indice de similitud con respecto al aminoacido esperado segiin el mapa (ver ecuacion
3.16).

T, =T, + 0% @, Ecuacioén 3.16

El indice de similitud se establece de la siguiente manera: el agente Hormiga extrae un
aminoacido del tope de la pila del mapa de recorrido y observa el aminoacido del nodo a
visitar en el grafo. Si los aminoacidos son iguales se utiliza el indice de similitud para las
igualdades, si los aminoécidos pertenecen a la misma familia se utiliza el indice de similitud
para las familias, si el nodo visitado contiene un gap, entonces se usa el indice para gaps, de lo

contrario, se usa el indice de similitud para las diferencias (ver tabla 3.4).

En el ejemplo para el agente Hormiga (ver figura3.17), se observa que el aminoacido S
no es igual al aminoacido esperado (L), de hecho, no pertenece a la misma familia, por lo
tanto, el indice de similitud retornara el valor indicado para las diferencias. El valor obtenido
es “17, el indice similitud aprobatoria es “2” (ver tabla 3.4). De esta manera, se considera que

el movimiento no ha sido exitoso. Sin embargo, como es apenas la primera equivocacion que
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comete la hormiga, y segun la variable que almacena el maximo niimero de fracasos para el
ejemplo en curso una hormiga puede equivocarse una vez antes de dudar si continua buscando
el aminoécido extraido del tope del mapa (ver campo méaximo niimero de fracasos tabla 3.4),
la hormiga no extrae otro elemento del mapa de recorrido y continua buscando el mismo
aminoacido en la siguiente posicion (ver figura 3.19). Esta vez el agente excede el maximo de
equivocaciones consecutivas permitidas, por lo que se decide con probabilidad 0,5'° si se
continua buscando el mismo aminoécido o se procede a extraer otro elemento del mapa de
recorrido. Esta accion le da al agente la posibilidad de evitar busquedas frustradas, o por otro
lado, explorar nuevas soluciones. Cabe destacar que como el numero de errores cometidos por
el agente no se actualiza hasta hallar el aminoacido o extraer uno nuevo del mapa de recorrido,

sera cada vez menos probable que continte buscando el mismo aminoacido sin tener éxito.

Pogaenirl PosicionN®2  Posicidn il

A1

o = _'I\.l : ]
0 - | 2 N
H 4 . G DR P I
-k L3
g e _— -
- =

Mapa de Recomds

L

| Amincacido asperado: L

Figura 3.19 Desplazamiento del agente Hormiga a la siguiente posicion.

A continuaciéon se muestra el desplazamiento del agente Hormiga a través de las
posiciones del grafo de recorrido (ver figura 3.20). La hormiga se encontraba en el nodo S
(primera posicion del grafo), por el procedimiento anterior se desplaza al nodo X en la
siguiente posicion. Luego se extrae un elemento del mapa de recorrido (en este caso A), la
hormiga realiza la funcidn de transicion, y como son aminoécidos iguales el que se encuentra
en el mapa y en el grafo de recorrido se dirige a €l. En la siguiente posicion ocurre lo mismo
que lo anterior. A continuacidn se extrae el ultimo elemento del mapa “Q”, como solo existe
un nodo X en esa posicion se dirige la hormiga a ese nodo. Como los aminoécidos no son

iguales y no pertenecen a la misma familia, se sigue buscando “Q” en el mapa, ya que el

1 J . , ey .
% Probabilidad uniforme para el numero de nodos en esa posicion del grafo. En este caso como existen dos

nodos S y x la probabilidad para cada uno es 0,5.
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numero maximo de fracasos es “2”. Con la ecuacion 3.15 se calcula la probabilidad de
dirigirse a los nodos de la siguiente posicion. Utilizando la simulacion de Monte Carlo se
escoge un numero aleatorio (supongamos 0,91) y se selecciona el nodo que corresponde a ese
valor en la ruleta (en este caso contiene un gap). Finalmente la hormiga se dirige a esa

posicidn, terminando su recorrido en el nodo fin.

A(2)

)

Blapa de Recordidao

Q

Mapa de Recorrido

| Aminoacido esperado: Q
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Figura 3.20 Recorrido del agente Hormiga a través del grafo.

El proceso descrito anteriormente se repetira tantas veces como miembros tenga la
colonia de hormigas. Luego se realiza la evaporacion de las trazas de feromona, la cual
consiste en disminuir los niveles de feromona en todos los nodos del grafo utilizando la

cc 9

ecuacion 3.17, donde “p” es el coeficiente de evaporacion de feromona. En general, esto se

realiza recursivamente hasta completar el nimero de generaciones deseadas para la colonia.
™= (1-p)*tk Ecuacién 3.1
r = p) * Ty cuacion 3.17

A continuacion el macro-algoritmo que simula el recorrido de la colonia de hormigas a

través de diferentes generaciones.
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Funcion RecorreGrafoACO(grafo, mapa, similMin, numMaxF) devuelve grafo de recorrido con las
variaciones en los niveles de feromonas de sus nodos
Entradas: grafo, variable de tipo Nodo, contiene la informacion del nodo inicial del Agente.
mapa, cadena que contiene la expresion regular de un patrdon proteico.
similMin, indice minimo de similitud para considerar acertado el hallazgo del agente
hormiga en una posicion especifica.
numMaxF, mdximo numero de hallazgos fracasados consecutivos, necesarios para
dudar sobre el tipo de busqueda.
Variables:hormiga,es una instancia de la clase AgenteHormiga
pilaRecorrido, pila que contiene el recorrido esperado de cada hormiga.
aminE, cardcter que contiene el aminodcido que desea encontrar la hormiga.
pos, posicion del nodo que se visitara.
numFallas, entero, cuenta los desplazamientos consecutivos que no superaron el

indice de similitud minimo.

Repita Desde i=1 hasta i = niumero de Generaciones de la Colonia:
Repita Desde j = 1 hasta j = Poblacion de la Colonia:
hormiga.Inicializar(mapa, grafo, similMin, numMaxF)
Repita Mientras hormiga .recorrido.arcosDerecha[0].aminoacido j= ‘Fin’ :
Repita Desde k=1 Hasta k=Longitud de (hormiga.recorrido.arcosDerecha):
listaProbAcum.Agregar( Probabilidad de ( aminE,

hormiga.recorrido.arcosDerecho[k].valor.aminoacido)

Algoritmo 3.2. Recorrido de la Colonia de Agentes Hormigas a través del Grafo de Recorrido.

3.3.2.3. SELECCION DE LOS MEJORES NODOS

Una vez que la colonia haya concluido su trabajo, se recorreran todos los nodos del
grafo, eliminando los arcos que conduzcan hacia aquellos nodos que contienen un nivel de
feromona por debajo del umbral que haya seleccionado el usuario (por ejemplo, cuando el
umbral de feromona sea igual a 1,0), lo que ayudara a pre-seleccionar a los aminoacidos que

contribuiran a las mejores soluciones.
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En la figura 3.21 se observa el grafo de recorrido con los nodos seleccionados (marcados

en azul) que superaron el umbral. En la figura se observa que se eliminaron los arcos que

conducian al nodo V (valina) en la posicion 6 junto a los que conectaban a los nodos vacios

ubicados en las posiciones 3 y 4 dado que sus valores son menores al umbral fijado.

O

)

Posicion #1

Posicion #2

Posicion #3

Posicion #4

Posicion #5

Posicion #6

Figura 3.21 Grafo de recorrido con los niveles de feromona de cada nodo.

A continuacién el macro-algoritmo para realizar esta tarea.

o, umbral) devuelve grafo que solo contiene nodos cuyo nivel de

scogido.

griable tipe.Nodo, contiene el grafo de recorrido

, variable tipo Flotante, indicador del nivel de feromona minimo

o parte de una fusion viable

rarcosDerecha[0]. aminoacido j= Fin’:

=1 Hasta i = longitud(grafo.arcosDerecha):

n.arcosDerechafi].feromona > umbral Entonces:

listAux.Agregar(grafo.arcosDerechali])

‘echa = listAux

Vacia

8

3

orrido
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3.3.2.4. CONSTRUCCION DE LA EXPRESION REGULAR DE LA
FUSION

Finalmente, luego de los cambios realizados al grafo en la seccidon 3.3.2.3, es recorrido
dicho grafo para filtrar la informacion irrelevante y ajustar el patron resultante. Para realizar
esta tarea se analizan los nodos marcados del grafo, posicién por posicion, y se insertan en una
lista, que contendra el valor de los aminoacidos correspondientes a cada posicion del patron.

Para lograr tal objetivo se aplican los siguientes criterios:

1. Sien una posicion del grafo existe solamente un nodo que haya superado el umbral de
feromona (ver figura 3.22), se ingresa a la lista el aminoacido correspondiente a dicho

nodo y se continua con la siguiente posicion del grafo.
Posicion # 3

N°nodos en el Posicion =1

umbral = 1.0
@ Como N° de Posicions es 1

Se acepta el unico nodo del Posicion

Figura 3.22 Unico nodo que supera el umbral de feromona.

2. Si existen mas de un nodo en la misma posicion del grafo que superen el umbral de
feromona, se debe verificar si alguno de estos es de tipo gap o vacio. En caso de no
existir de estos tipos, se ingresa a la lista una cadena con cada uno de los aminoacidos
correspondientes a dicha posicion y se continua el recorrido. Si por el contrario se

encuentra un nodo de tipo gap o vacio, se aplican las siguientes condiciones:

a. Si el nivel de feromona del nodo gap es superior al resultado de la multiplicacion del
umbral por el nimero de nodos de esa posicidon, entonces se crea un nuevo umbral para
la posicion estudiada, que tendra el mismo valor del nodo gap, y se evalua si los demads
nodos de la misma posicidon superan el nuevo umbral (esto se realiza para garantizar
que esto no se deba al azar). Si al menos uno de ellos supera el nuevo nivel de
feromona se descarta la insercion del gap en la lista, y en su lugar se agrega una cadena
compuesta por los aminoacidos que tengan mayor nivel de feromona que éste, en caso

contrario se ingresa a la lista solamente el valor del gap (ver figura 3.23).
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Posicion # 6
N° nodos en el Posicién =2

nivel de feromona del nodo gap =4.,7
umbral = 1,0

Como 4,7 es mayor a 2*1,0
umbral del Posicion = 4,7

Figura 3.23 Un nodo gap que supera el valor del umbral.

b. Si el nivel de feromona del nodo gap es inferior al umbral multiplicado por el nlimero
de nodos de la posicidon en estudio, se descarta dicho nodo y se inserta a la lista una
cadena compuesta por los aminoacidos que tengan mayor nivel de feromona que éste

(ver figura 3.24)
Posicion #1

N°nodos en el Posicion =2

nivel de feromona del nodo gap = 1.1
umbral = 1,0

Como 1,1 no es mayor a 2*1,0

Se descarta el nodo ‘x’ (Gap)

Figura 3.24 Un nodo gap que supera el umbral pero no supera el valor de feromona de otros

nodos en esa posicion.

c. En caso de que en una posicion del grafo se encuentre un nodo del tipo vacio que haya
superado el umbral, se aplicaran las mismas condiciones que con el nodo gap (puntos a
y b), para verificar que esta no haya superado el umbral a raiz de un fenémeno fortuito.
Si éste supera los criterios anteriormente establecidos, se omite la insercion de esa

posicion en la lista (esa posicion desaparece en el patron final).

Al concluir el recorrido sobre el grafo, se obtiene la lista que contiene los aminoacidos
correspondientes a cada posicion del patron de fusion. Después, se agrupan los segmentos
contiguos, con un solo caracter igual. Al final se construye la expresion regular resultante
denotada por las reglas PROSITE que representa el patron que caracteriza ambas expresiones

regulares (constituye un motivo de proteinas, ver figura 3.25).
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Figura 3.25 Obtencion del Patron de la Fusion

A continuacién el macro-algoritmo para realizar esta tarea

1dena con el patron resultante

ntiene el grafo de recorrido

]. aminoacido = Fin’:

o.arcosDerecha)].aminodcido == ‘x” Entonces:

o.arcosDerecha[longitud(grafo.arcosDerecha), longitud(grafo.arcosDerecha)].feromona,

i(grafo.arcosDerecha)-1:
a > umbralEdo Entonces:

‘cosDerechali].aminoacido)

‘afo.arcosDerecha)]. Aminodcido == *_’ Entonces:

s(grafo.arcosDerecha[longitud(grafo.arcosDerechay),

nbral)

\gitud(grafo.arcosDerecha)-1:

].feromona > umbralEdo Entonces:

tena(grafo.arcosDerechali].aminoacido)

A
Aux)

longitud(grafo.arcosDerecha):

grafo.arcosDerechali].aminoacido)

ix)
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3.4. DEFINICION FORMAL
3.4.1. SIMILITUD DE MOTIVOS

Definicion 1: Similitud de motivos. Puede ser considerado a nivel computacional como la

similitud de cadenas de caracteres.

Los motivos pueden ser representados mediante diferentes formalismos, por ejemplo,
expresiones regulares, HMM o matrices PSSM. Cuando se realiza la comparacion de motivos
es necesario asignar un valor de semejanza entre ellos. Por lo tanto, es necesario establecer un
mecanismo formal de valoracion de semejanza. Para ello, desde el punto de vista
computacional, la similitud de motivos puede ser estudiada como un problema de determinar
la similitud de cadenas de caracteres. De esta manera, el problema de la similitud de motivos

puede ser dividido en tres sub-problemas:
1. Escoger un lenguaje apropiado para describir los motivos.
2. Escoger una funcion de puntuacion para asignar un valor a la comparaciéon de los motivos.
3. Realizar la comparacion entre los motivos.
Pasemos a ver como se resolveria cada sub-problema
3.41.1. LENGUAJE PARA DESCRIBIR LOS MOTIVOS

Definicion 2: Lenguaje. Sea L. un lenguaje, este debe ser definido por un alfabeto y una

gramatica. Ademas, un lenguaje tiene individuos que no son mas que instancias de él.
Definicion 3: Alfabeto. Sea X el alfabeto que denota un conjunto finito de caracteres.

En nuestro caso es el alfabeto de aminoacidos £ = {A, R, N, D, C, Q, E, G, H, I, L, K,
M, F,P,S, T, W, Y, V}. En general, el tamafio de un alfabeto X es |X|, el tamafio del alfabeto
de aminoécidos es 20 y el de ADN es 4.
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Definicion 4: Gramadtica. Consiste en conjunto de reglas para construir las secuencias de

caracteres.

En nuestro caso, para construir las secuencias de los motivos de proteinas se usa una
plantilla, bajo la cual se establecen las posibles secuencias validas de los motivos. En
particular, la gramética esta descrita segun las reglas PROSITE (ver seccion 2.5) y la plantilla

definida en la seccion 3.2.2.1

Definicion 5. Individuos del lenguaje. Los individuos son estructuras arborescentes (ver
figura 3.3) que estan formados por terminales y funciones, que representan cadenas de

caracteres. Esas cadenas de caracteres conforman las posibles secuencias de los motivos

En nuestro caso, el conjunto de terminales mas el conjunto de funciones deben ser
capaces de expresar una secuencia de un motivo. Basado en ello, un individuo es definido

segun se indico en la seccion 3.2.2.2.

3.41.2. FUNCION DE PUNTUACION

Definicion 6: Funcion de Puntuacion. Determina el grado de similaridad entre los

motivos en comparacion.

La funciéon de puntuacion en nuestro caso es definida por una Red Neuronal de
Retropropagacion entrenada para reconocer una secuencia de motivo (ver figura 3.26). De esta
manera, el problema de similaridad se define como un problema de reconocimiento de
patrones, tal que al introducirle una secuencia del otro motivo se produce un error de
reconocimiento. La red neuronal es auto—asociativa, es decir, la informacion de entrada a la
red debe ser la misma de la salida (tanto para el entrenamiento como para cuando se usa en
tareas de reconocimiento), y el error de reconocimiento es el grado de similaridad entre los
motivos comparados (con el que se entreno a la red y el que se introduce después para calcular

el error de reconocimiento).

88



CAPITULO IIT
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Figura 3.26 Estructura de la Red Neuronal de Retropropagacion utilizada
Definicion 7: Aprendizaje. Es el proceso por el cual la red neuronal aprende patrones.

Las redes neuronales tienen muchos mecanismos de aprendizaje, en nuestro caso se uso
el aprendizaje supervisado (ver [84], [87] donde se demuestra por qué este proceso converge
al culminar el proceso de aprendizaje y la seccion 2.4.2.1 donde se explica el proceso de
aprendizaje usado en este trabajo). En nuestro caso, la red neuronal aprendera las secuencias

de uno de los motivos de proteinas a comparar.

3.41.3. COMPARACION DE MOTIVOS

Definicion 8: Comparacion de motivos. Consiste en tomar un motivo, introducirlo a la red

neuronal entrenada con otro motivo y obtener un error de reconocimiento.

En nuestro caso se toman las secuencias (individuos) de uno de los motivos a comparar
de la poblacion generada por la Programacion Genética, se introducen a la red neuronal
entrenada con el otro motivo a comparar (funcién de aptitud) y se calcula una tasa de
semejanza (error de reconocimiento) para cada aminoacido que componen la secuencia. En la
seccion 3.2.2.3 (funcionamiento de la red neuronal) se indica como se calcula a partir de ese

error de reconocimiento la similitud entre los dos motivos.

Definicion 9: Valor de Similitud. L.a media del error de reconocimiento contiene toda la
informacion de la similitud de los aminoacidos de las secuencias a comparar, lo que le da

un caracter de medida representativa.
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El valor de similitud en nuestro caso viene dado por la ecuacion 3.14 Como se dijo
antes, el proceso de calcular ese valor se explica en la seccion 3.2.2.3. Bésicamente, el valor
de similitud es el error de reconocimiento entre los dos motivos porque determina que tan

parecidos son ambos.

3.4.2. FUSION DE MOTIVOS

Definicion 10: Fusion de motivos. Consiste en construir un patréon comun para los

motivos de proteinas que tienen un alto grado de semejanza.

La fusion de motivos de proteinas es parte de los objetivos de la biologia moderna. Para
ello, es necesario plantear nuevos conceptos que permitan encontrar patrones comunes a
motivos con alto grado de similitud, que estén representados por medio de expresiones
regulares. Nosotros hemos propuesto usar la técnica de Optimizacion de Colonias de
Hormigas para resolver ese problema, la cual se basa en el comportamiento de las hormigas

para hallar caminos mas cortos entre los hormigueros y las fuentes de alimento.

Se ha observado que muchas especies de hormigas que caminan hacia o desde un
deposito de comida, van dejando en el suelo una sustancia conocida como feromona, que
tiende a evaporarse al transcurrir cierto tiempo. Esta sustancia posee una influencia en otras
hormigas al momento de elegir su ruta, es decir, las hormigas tienden a elegir caminos con una
alta concentracion de feromona. Esto les permite seguir un camino de feromona que las lleva a
encontrar buenas fuentes de alimentos que han sido previamente identificadas por otros
individuos de la colonia. Inspirado en lo anterior, nosotros hemos propuesto un algoritmo de
fusion de motivos. Para poder ser usado ese modelo de optimizacidén en nuestro problema, es

necesario determinar:

1. Coémo se realiza la construccion del mapa de recorrido.

2. Como se forma en que se establece la ruta de recorrido

3. Como es la construccion del motivo resultante.
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3.4.21. MAPA DE RECORRIDO

Definicion 11: Mapa de Recorrido. Grafo donde los nodos caracterizan cada uno de los
aminoacidos que compone un motivo de proteinas dado y los arcos el orden en que

aparecen en dicho motivo.

Los nodos del grafo de recorrido constituyen una estructura que contiene informacion
sobre los aminoacidos que representan (en algunos casos, también representan
identificadores especiales requerido por el proceso disefiado). Los arcos representan las
relaciones entre los aminoacidos, conectando nodos segin como esta establecido en el
motivo representado por el grafo. Asi, para la construccion del grafo es importante la
posicion de los distintos aminoécidos a lo largo de la cadena proteica, como también a
quienes estdn conectados a su derecha e izquierda, para que de esta manera las hormigas
puedan desplazarse por el grafo en direccion horizontal como si se estuvieran desplazando

sobre el motivo (ver seccion 3.3.2.1).

3.4.2.2. RUTA DE RECORRIDO

Definicion 12: Ruta de recorrido. Las hormigas realizaran el recorrido del grafo
utilizando la informacion del mapa de recorrido y una funcion de transicion que

establece que nodo vecino del mapa de recorrido visitar.

Antes de iniciar el recorrido de las hormigas por el grafo (mapa de recorrido) se debe
fijar el nimero de individuos (hormigas) de la colonia. Ademas, cada generacion de la colonia
se simula repitiendo el recorrido del grafo de las hormigas tantas veces se desee, lo que
permite el comportamiento evolutivo y emergente porque cada nueva generaciéon toma como
partida para su recorrido el trabajo realizado por la generacion anterior. Ahora bien, para que
cada hormiga haga el recorrido usa la informacién que contiene el mapa de recorrido (valores
de similitud para los aminoécidos, cantidad de intentos para encontrar un aminoacido en el
nodo antes de continuar con otro, etc.), asi como una funcioén de transicion que determina el

desplazamiento de las hormigas (ver definicion 12 y seccion 3.3.2.2).
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Definicion 13: Desplazamiento de las hormigas. Para desplazarse entre el nodo inicial y el
nodo final del grafo, la hormiga utiliza una funcion de transicion que establece a que
nodo dirigirse en un momento dado segun la similitud entre los posibles nodos a visitar

en el mapa de recorrido y los aminoacidos que componen al otro motivo a fusionar.

La funcion de transicion es el mecanismo de decision que usan las hormigas para
determinar hacia que nodos moverse en el mapa de recorrido. Ella utiliza el mapa de recorrido
e informacion del otro motivo a fusionar (ver seccion 3.3.2.2. para detalles de este proceso) y

permite:

1. Calcular la probabilidad de que la hormiga visite cada uno de los nodos vecinos al nodo

en que se encuentra en un momento dado (ver ecuaciéon 3.15)

2. Decidir que nodo va a visitar la hormiga utilizando los valores obtenidos en el punto

anterior.

La funcion de transicion, en general, hace que se visiten con una gran probabilidad los

nodos cuya similitud con el aminoacido que se esta tratando de buscar es alta.

3.4.2.3. CONSTRUCCION DEL MOTIVO RESULTANTE

Definicion 14: Motivo Resultante. E1 motivo resultante esta representado por los nodos
(aminoacidos) en cada posicion del grafo que contienen una cantidad de feromona

superior a un umbral dado.

Cuando una hormiga se desplaza a un nodo del grafo de recorrido deposita un rastro de
feromona segun la ecuacion 3.16. Después que todas las hormigas de la colonia han hecho el
recorrido del grafo en cada generacion, se realiza la evaporacion de la traza de feromona
utilizando la ecuacion 3.17. Una vez que la colonia haya concluido su trabajo, nuestro sistema
recorrera todos los nodos del grafo, eliminando los arcos que conduzcan hacia aquellos nodos
que contienen un nivel de feromona por debajo del umbral (ver seccion 3.3.2.3 para mas
detalles). Los nodos resultantes constituyen el motivo que caracterizan la fusion (detalles de

ese proceso son dados en la seccion 3.3.2.4).
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Ese proceso de determinacion del motivo fusion se basa en el hecho de que las hormigas
han recorrido los nodos (que representan los aminoacidos de uno de los motivos a fusionar)
mas similares a los aminoacidos del otro motivo a fusionar (fusion de transicion, ver
definicion 13), dejando trazas sobre esos recorridos. Eso, aunado al proceso de evaporacion de
las trazas, hace que hacia el final de la evolucién de nuestro sistema vayan quedando trazas

intensas en los nodos que corresponden a las secuencias mas comunes a los dos motivos a

fusionar.
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CAPITULO IV: PRUEBAS DE ENTONACION,
EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS.

Este capitulo contiene las pruebas realizadas al sistema implementado y el analisis de
los resultados obtenidos. Los casos de prueba permiten determinar la eficacia y eficiencia del
Sistema propuesto. Se comienza con el proceso de entonacion del sistema, en donde se
estudian los diferentes pardmetros del mismo. Después, se lleva a cabo la comparaciéon y
fusion de patrones con la finalidad de hacer un anélisis bioldgico de motivos, para conocer si
los resultados obtenidos son ttiles a los bidlogos. Finalmente, se comparar nuestro sistema con

trabajos previos. Para ver los detalles del funcionamiento del sistema ver Apéndice A.

4.1. CASO DE ESTUDIO
4.1.1. PROTEINA g - AMILOIDEA (APP)

La principal fuente de constitucion de la proteina B — amiloidea (APP) son las placas
amiloideas, la cual ha sido objeto de numerosos estudios (su expresion y metabolismo) (ver
seccion 2.2.3). La acumulacion de péptidos amiloideas B (AB) en estas placas fue la primera
evidencia de que la APP podria ser producida de manera anormal en las enfermedades

neurodegenerativas, presentando dos manifestaciones patologicas caracteristicas:

a) El deposito extracelular de péptido B — amiloidea (AB) en el parénquima cerebral'’ (placas

seniles) y en los vasos sanguineos cerebrales (amiloidea vascular).

b) La formacion de ovillos neurofibrilares intraneuronales, formados por agregados de una

proteina neuronal asociada a los mocrotubulos Tau (ver seccion 4.1.2).

El péptido AB deriva de la APP. La mayor parte de la de la APP se libera de forma
soluble mediante la accidon de una a-secretasa'®. Sin embargo, la formacion de AB procede del
procesado de APP en sitios de corte diferentes, mediante secretasas B y y. El péptido (AB)

forma agregados que, al parecer, son los responsables de iniciar una cascada patogénica que

' Es el tejido que compone el cerebro.

18 . . . .
Son enzimas que realizan cortes a la proteina y se incorporan a la membrana celular.
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conduce, en ultimo término, a la perdida de neuronas y a la demencia. Mientras que las placas
amiloideas son especificas de la enfermedad de Alzheimer, los ovillos neurofibrilares se

encuentran en otros trastornos.

La enfermedad de Alzheimer es multifactorial, y en su patogenia estan implicados
factores tanto genéticos como ambientales. Existen dos formas principales de la enfermedad:
familiar y no familiar. La forma familiar es poco frecuente y de aparicion temprana, mientras
la forma no familiar es la més frecuente y de aparicion tardia. El analisis genético de la forma
familiar de la enfermedad de Alzheimer ha permitido identificar mutaciones en los genes
responsables de la sintesis de AB correspondiente a la proteina precursora amiloidea (APP) y a
los que codifican las enzimas claves para la generacién de AR, las proteinas presenilina 1

(PS1) y 2(PS2); estas mutaciones ocasionan un aumento en la produccion de AB.

Estudios epidemioldgicos indican que entre los factores de riesgo se encuentran la edad,
el sexo, y la existencia de una lesion cerebral aguda previa o enfermedad cardiovascular. Por
otra parte, el sindrome de Down incrementa el riesgo de desarrollar la enfermedad, asi como
las mutaciones del gen de apoliproteina E4 (apo E4), que predisponen a la enfermedad de
Alzheimer, probablemente debido a que la expresion de proteinas E4 andomalas facilita la

agregacion de AB.

Para los mecanismos moleculares y celulares de la enfermedad (ver figura 4.1) se han

planteado dos hipotesis:

a) La hipodtesis de la cascada amiloidea, que afirma que el proceso neurodegenerativo
consiste en una serie de de sucesos desencadenados por el péptido AB, generado por el

procesado anormal de la APP.

b) La hipotesis de la degeneracion del citoesqueleto neuronal, que propone que son cambios
en el citoesqueleto, en los que participa la proteina Tau que son responsables de la

enfermedad.
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En cualquier caso, la disfuncion celular originada en estas circunstancias causa la muerte

de neuronas. La mayor vulnerabilidad la presentan las células piramidales'® que contienen

. C 20 s 21 S22
aminoacidos excitadores, y las neuronas colinérgicas™, noradrenérgicas™ y serotininérgicas

[96], [97], [98].

APP
Dafo cerebral
Sindrome de Down »
W@:ﬂmpm Sl.lscel:luhllldadl‘l
sas_ Sih:

Hiperfosforilacion v * @

msfuru:dﬂn de tau —:r Dlslmclﬂn: celular -«+—— Placas

O'mllus Muerta oelulat
neurofibrilares

Figura 4.1 Mecanismos moleculares y celulares de la enfermedad de Alzheimer.

Por lo tanto, el andlisis de los motivos de la proteina P — amiloidea (APP) permitira
conocer el grado de similitud entre ese conjunto de motivos extraidos de la base de datos
AMYPdb, y de esta manera, conocer como estdn relacionados entre ellos. Estudios
estructurales y biofisicos han aportados evidencias que sugieren que, a través de la evolucion
se han incorporado elementos a las secuencias y/o motivos estructurales cuya funcion es
protegerlas de la agregacion. Estos hallazgos pueden interpretarse en términos de como las

proteinas evolucionaron no so6lo para plegarse de forma funcional y estable, sino también para

' Llevan ese nombre por su forma, se encuentran en la corteza cerebral.
* Neuronas que liberan acetilcolina, que es un neurotransmisor distribuido por el sistema nervioso central y el
sistema nervioso periférico. Su funcion es mediar en la actividad sinaptica del sistema nervioso
21 . . . . .
Neuronas que liberan noradrenalina que funciona como hormona y neurotransmisor. Un incremento en los
niveles de noadreanalina en sistema nervioso incrementa el ritmo de las contracciones del corazon.
22 . . . . . g s ey . . .y
Neuronas que liberan serotonina, que es un neurotransmisor que permite la inhibicion de: la ira, la agresion, la
temperatura corporal, el humor, el suefo, el vomito, la sexualidad y el apetito. Estas inhibiciones estan

relacionadas directamente con los sintomas de depresion.
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asegurar que este estado se alcance a través de una via que no represente riesgo de
acumulacidn de formas no nativas con propiedades potencialmente perjudiciales para la célula.
Por otra parte, se han identificado motivos estructurales comunes en las proteinas de tipo B a
los que se le atribuye funcion inhibidora de la agregacion, debido a su potencial capacidad
para impedir o desfavorecer las interacciones intermoleculares que pueden causarla [99]. Por

las razones antes expuestas, en la esta seccion nos dedicaremos a estudiar a esta proteina.
4.2. PRUEBAS DE ENTONACION

El objetivo de las pruebas de entonacion es establecer valores idoneos de los pardmetros
del sistema para obtener los mejores resultados. Se desea establecer una regla genérica para
determinar los valores ideales de los parametros de nuestro sistema, para llevar a cabo la
comparacion y fusion de motivos de proteinas denotados como expresiones regulares usando
las reglas PROSITE. El sistema fue desarrollado tratando de dar la mayor cantidad de

libertades al usuario para fijar los parametros de acuerdo a sus necesidades™.
4.2.1. COMPARACION DE MOTIVOS

Para realizar la comparacion de motivos es necesario ajustar un conjunto de valores

necesarios para el funcionamiento del sistema:

1. Parametros para calcular el tamafio de la muestra del motivo a aprender (ver tabla 4.1): los
parametros son error estandar y fiabilidad (ver seccion 3.2.2.3, donde esta la descripcion
de esos parametros) los cuales nos permiten calcular el nimero de individuos del motivo
de estudio utilizados en la fase de aprendizaje en la Red Neuronal de Retropropagacion,

es decir, la muestra utilizada para entrenar la red (ver ecuacion 3.4).

Parametros tamaifio de la muestra del motivo a aprender

Error Estandar

Fiabilidad

Tabla 4.1 Parametros tamafio de la muestra del motivo a aprender.

23 Las posibilidades para combinar aminodcidos que puedan generar nuevas cadenas de proteinas aun no

estudiadas son practicamente infinitas.
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2. Parametros de la Red Neuronal (ver tabla 4.2): son la tasa de aprendizaje, el momento, el
error de la red y el nimero de iteraciones (ver seccion 2.4.2.1, donde esté la descripcion
de estos parametros), los cuales regulan la velocidad de convergencia y la calidad del

proceso de aprendizaje de la red neuronal.

Parametros de la Red Neuronal

Tasa de Aprendizaje

Momento

Error

Numero de Iteraciones

Tabla 4.2 Parametros de 1a Red Neuronal

3. Pardmetros para evaluar la similitud entre motivos (ver tabla 4.3): son el nimero de
generaciones y el nimero de individuos (ver seccion 3.2.2.2, donde esté la descripcion de
€sos parametros), sirven para establecer cuantos individuos del motivo a comparar van a
ser utilizados en cada generacion/iteracion de la Programacion Genética, y hasta cuando
evolucionard para encontrar el valor de similitud entre los motivos. Ademads, otros
parametros que se requieren definir son (ver seccidon 3.2.2.2, donde esta la descripcion de
esos parametros): indice de similitud de aminodcidos iguales; indice de similitud de
aminoacidos de la misma familia e indice de similitud de aminoacidos diferentes. Todos

estos valores de similitud, en nuestro caso, son asignados por el usuario.

Parametros para la Similitud

Numero de Generaciones

Numero de Individuos

Indice de Similitud Aminoécidos Iguales

Indice de Similitud Aminoécidos familia

Indice de Similitud Aminoécidos diferentes

Tabla 4.3 Parametros para la similitud

En general, todos estos pardmetros son introducidos por el usuario en el sistema (ver

figura4.2,4.3 y 4.4).
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7| Parametros Tamafio de la Muestra del Motivo a mm

Motivo de Proteinas I

K-[KM]-{AD]-A-[EQ]-{FT]-[GR]-[HPS]-[DQ] ‘

Datos

Error Estadar: 0,000

Fizbiidad:
[ Abrir ] [ Guardar ] [ Siguients ]

Figura 4.2 Ventana de parametros para el tamafio de la muestra del motivo a aprender en el

sistema

Motivo de Proteinas

K- [kM]-[AD]-A-[EQ] -FI]-{GR]-[HPS]-{PQ]

Parametros del Aprendizaje delaRed ——————————— Parametros de la Red

Tasa de Aprendizaje: m Error: 0,00000 a

[ N° Itereaciones:
Factor de Momento: m

Guardar Siguiente

Fiura 4.3 Ventana de parametros de la Red Neuronal en el sistema

e psio s TT— (9

- Mimero de Generaciones ————— - Nimero de Individuos —
I 5 S 5
1 Indices de Similitud de los Aminoacidos
5 & Iguales 5 < Familia 5 i Diferentes
L L [ 2 L [ L L [
s < .

Figura 4.4 Ventana de parametros para la similitud en el sistema
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4.2.1.1. PRUEBA ENTONACION: COMPARACION DE DOS MOTIVOS
DE PROTEINAS

L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]-x(2)-T y L-M-[ENPQTV]-[AGS]-[AGILV]-
[ACHMTV]-[ENPQTV]-x(2)-T son motivos de la proteina - amiloidea (APP), denotados
como expresiones regulares segun las reglas PROSITE, extraidos de la base de datos
AMYPdb. Se toma la expresion regular L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]-x(2)-T como
motivo objeto de estudio, y la expresion regular L-M-[ENPQTV]-[AGS]-[AGILV]-
[ACHMTV]-[ENPQTV]-x(2)-T como motivo a comparar. El proposito de esta prueba es
obtener los valores idoneos de los parametros del sub-sistema de comparacién que permita a

éste proporcionar los mejores resultados.

A continuacion vamos a calcular el tamafio de la muestra del motivo a aprender, esta
representa el nimero de secuencias del motivo que se va a introducir a la Red Neuronal de
Retropropagacion para su aprendizaje. La muestra debe ser lo suficientemente grande para
cubrir todo el espacio de posibles secuencias que se podrian formar utilizando el motivo
objeto de estudio, para ello es necesario variar los valores del error estandar (ver tabla 4.4) y
fiabilidad (ver tabla 4.5). Para cada caso se deja uno de ellos fijos, para asi calcular una
muestra representativa de secuencias del motivo objeto de estudio (en esta prueba

hipotéticamente suponemos que el tamafio de la poblacion de motivos es 32).

Error Estandar Fiabilidad Tamaiio de la muestra |Tamaifio de la poblacién
0,5 0,7 1 32
0,2 0,7 5 32
0,1 0,7 13 32

0,05 0,7 23 32
0,04 0,7 26 32
0,03 0,7 28 32
0,02 0,7 30 32
0,015 0,7 31 32
0,010 0,7 32 32
0,005 0,7 32 32

Tabla 4.4 Tamaiio de la muestra para el motivo objeto de estudio para distintos valores del error

estandar y fiabilidad igual a 0,70
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Fiabilidad Error Estandar Tamaiio de l1a muestra Tamaiio de la poblacion
0,1 0,02 28 32
0,2 0,02 30 32
0,3 0,02 30 32
0,4 0,02 30 32
0,5 0,02 30 32
0,6 0,02 30 32
0,7 0,02 30 32
0,8 0,02 30 32
0,9 0,02 28 32
0,95 0,02 25 32

Tabla 4.5 Tamaiio de la muestra para el motivo objeto de estudio para distintos valores de

fiabilidad y error estandar igual a 0,02

Al observar los resultados de la tabla 4.4 y 4.5, vemos que el tamafio de la muestra
depende sensiblemente de ambos parametros. En general, un valor pequeo del error estandar
nos habla de un mejor proceso de aprendizaje pero requiere de un numero de secuencias
grande, un valor de fiabilidad elevado para tener mayor confianza requiere que la muestra sea
representativa de todas las secuencias posibles. La tabla 4.6 considera estos aspectos para

determinar los valores idoneos del error estdndar y de fiabilidad.

Error Estandar Fiabilidad Tamafio de la muestra Tamafio de la poblacion
0,04 0,9 20 32
0,03 0,9 24 32
0,020 0,9 28 32
0,015 0,9 30 32
0,010 0,9 31 32
0,005 0,9 32 32

Tabla 4.6 Tamaiio de la muestra para el motivo objeto de estudio para distintos valores del error

estandar y fiabilidad igual a 0,9

Como la muestra va a ser utilizada en el proceso de aprendizaje de la red neuronal, y el
tiempo de éste depende de la cantidad de secuencias a ser introducidas en la red neuronal,
vamos a utilizar los valores de error estandar y fiabilidad iguales a 0,02 y 0,90,
respectivamente, para calcular el tamafio de la muestra (representan un % importante de la

poblacidn, sin penalizar la calidad ni el tiempo de ejecucion).
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A continuacién vamos a calibrar los parametros de la Red Neuronal de
Retropropagacion: la tasa de aprendizaje (ver tabla 4.7), el momento (ver tabla 4.8), y el error
de aprendizaje (ver tabla 4.9). Para cada caso se deja uno de ellos fijo, mientras que el nimero
de iteraciones representa el numero de veces que se repite el proceso de aprendizaje hasta

converger el sistema.

Tasa de Aprendizaje] Momento | Error Numero de Iteraciones
0,1 0,2 0,1 64
0,2 0,2 0,1 67
0,3 0,2 0,1 86
0,4 0,2 0,1 205
0,5 0,2 0,1 350
0,6 0,2 0,1 1495

Tabla 4.7 Distintos valores de la tasa de aprendizaje

En la tabla 4.7 se observa que cuando la tasa de aprendizaje es mayor a 0,6 la red

neuronal no puede alcanzar el error de aprendizaje de 0,1.

Momento Tasa de Aprendizaje | Error Numero de Iteraciones
0,1 0,1 0,1 60
0,2 0,1 0,1 61
0,3 0,1 0,1 75
0,1 0,4 0,1 56
0,2 0,4 0,1 76
0,3 0,4 0,1 1507

Tabla 4.8 Distintos valores de momento

En la tabla 4.8 se observa la variacion de la tasa de aprendizaje y el numero de
iteraciones que realizo la red neuronal para alcanzar el error de 0,1. En este caso se va tomar el
valor de momento 0,1 y la tasa de aprendizaje 0,4, porque con ellos se realizaron el menor

numero de iteraciones para llegar al error de 0,1.
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Error Momento Tasa de Aprendizaje Numero de Iteraciones
0,1 0,1 0,4 56
0,01 0,1 0,4 651

0,001 0,1 0,4 2076

0,0001 0,1 0,4 40365

Tabla 4.9 Distintos valores de momento

Como se observa en la tabla 4.9, a medida que se disminuye el error el niimero de
iteraciones que debe realizar la red neuronal aumenta. En nuestro caso vamos a utilizar el
valor de error de 0,0001. Con respecto, al numero de iteraciones, la red neuronal puede hacer
un nimero maximo de 1000000, para garantizar que pueda iterar un gran numero de veces

hasta alcanzar el error.

En cuanto a los pardmetros de similitud, sus valores fueron seleccionados por nosotros
para darle mayor importancia al caso de los aminoécidos iguales, después a los que pertenecen
a la misma familia, y finalmente el caso de los aminoacidos diferentes (ver tabla 4.10). Por
otro lado, en cuanto a los pardmetros de la Programaciéon Genética numero de individuos y
nimero de generaciones, probamos distintos valores solo para el nimero de generaciones, ya
que el nimero de individuos en este caso no es importante porque es una muestra de la
poblacion del motivo a comparar que en casa generacion se actualiza (ver tabla 4.11).

Nosotros usamos como tamafio de la poblacion 25.

Parametros de Similitud Valor Establecido
Indices de Similitud para los aminoacidos que sean iguales 10
Indices de Similitud para los amino4cidos que sean familia 8
Indices de Similitud para los amino4cidos que sean diferentes 0

Tabla 4.10 Parametros de similitud en los aminoacidos

Numero de Generaciones Numero de Individuos Similitud ((i:/:)o s Motivos
10 25 80,78
30 25 85,34
40 25 88,22
50 25 90,56
100 25 90,56

Tabla 4.11 Parametros de similitud para la Programacion Genética y Resultados de la Similitud
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Como se observa en la tabla 4.11 el mejor valor para el nimero de generaciones es 50 ya

que se obtiene la mejor similitud entre los motivos.
4.2.2. FUSION DE MOTIVOS

Para realizar la fusion de motivos es necesario ajustar un conjunto de pardmetros (ver

tabla 4.12 y figura 4.5). Todos estos pardmetros estan descritos en la seccion 3.3.

Parametros fijados por el usuario

Numero de Hormigas en la Colonia

Numero de Iteraciones de la Colonia

Indices de Similitud para los aminoacidos que sean iguales

Indices de Similitud para los aminoécidos que sean familia

Indices de Similitud para los aminoacidos que sean diferentes

Indices de Similitud para los Gaps

Indice de Similitud Aprobatoria

Maiaximo numero de Fracasos

Coeficiente del incremento de feromona

Indice de Evaporacion de feromona

Nivel inicial feromona en los nodos del grafo

Umbral de Feromona

Tabla 4.12 Parametros para el Sub-sistema de Fusion de Motivos.
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Figura 4.5 Ventana de parametros para la fusion en el sistema

Debido a que el nimero de pardmetros ajustables en el sistema desarrollado es bastante
amplio se decidid fijar los valores de algunos de ellos (ver tabla 4.13), quedando solo como
parametros variables el nimero de hormigas y las iteraciones que tendrd la colonia Esta
decision se tomo, debido a que la convergencia y la calidad de la soluciéon dependen
principalmente de ellos, ya que el aporte a la solucion final de una hormiga es despreciable
con respecto al comportamiento de toda la colonia. Lo anterior es debido a la propiedad
emergente para encontrar la solucion de la colonia, la cual surge de la accidon autonoma de
numerosos agentes simples (hormigas) [84], [88]. En ese proceso de blisqueda de la solucion
de la colonia subyace un mecanismo auto-organizativo que le permite adaptarse a los cambios
en el ambiente con una gran robustez. Por lo tanto, asignamos un valor pequefio al indice de
incremento de feromona, que representa la feromona dejada por una hormiga al visitar un
nodo. También, el indice de evaporacion de feromona serd la mitad del indice de incremento.
Como el valor de la feromona en los nodos del grafo va a aumentar o disminuir dependiendo
del nimero de hormigas que transiten por €l, tomamos el valor de uno (1) para el nivel inicial
de ésta en los nodos y para el umbral. Finalmente, los valores de similitud de los aminoacidos
fueron seleccionados para encontrar soluciones donde el criterio de elegir los nodos en el grafo
al cual dirigirse las hormigas sea a los aminodcidos iguales o pertenecientes a la misma

familia.
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Parametros del Sistema Valor Establecido

Indices de Similitud para los aminoacidos que sean iguales 10
Indices de Similitud para los aminoacidos que sean familia 8
Indices de Similitud para los amino4cidos que sean diferentes 1
Indices de Similitud para los Gaps 3
Indice de Similitud Aprobatoria 3
Maximo niimero de Fracasos 0
Indice de incremento de feromona 0,10
Nivel inicial feromona en los nodos del grafo 1,0
Indice de evaporacion de feromona 0,05
Umbral de feromona 1,0

Tabla 4.13 Lista de parametros que seran tomados como constantes, para efectos de las pruebas

realizadas.

4.2.21. PRUEBA DE ENTONACION No. 1: FUSION DE DOS
MOTIVOS DE PROTEINAS

[ST]-x(2)-[ST] y [ST]-x-[RK] son motivos de proteinas denotados como expresiones
regulares segin las reglas PROSITE, extraidos de la base de datos AMYPdb. Se toma la
expresion regular [ST]-x(2)-[ST] como ER1 ( para la construccion del grafo de recorrido), y

la expresion regular [ST]-x-[RK] como ER2 (mapa de recorrido de las hormigas).

Como se justifico anteriormente, para la fusion se utilizan los valores de los parametros
descritos en la tabla 4.13. Ademas, los parametros variables seran el numero de hormigas y
las iteraciones que tendrd la colonia. Para la prueba nosotros tomamos como valor inicial para
los parametros nimero de hormigas e iteraciones de la colonia la longitud de ER1. Luego,
procederemos a tomar valores para estos parametros (ver tabla 4.14) hasta que confirmamos
que el algoritmo ha llegado a soluciones que no cambian a pesar que cambiemos los valores de
los parametros (convergencia de la solucion). Para hacer el andlisis se corre 3 veces el
algoritmo con el mismo conjunto de pardmetros, luego se observa si existe convergencia en los
resultados (debido a que se estd usando un algoritmo heuristico para fusionar patrones, y las

soluciones obtenidas no siempre son iguales para todas sus ejecuciones). La tabla 4.14 muestra
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las 3 fusiones obtenidas para las pruebas de entonacion utilizando diferentes numeros de

hormigas e iteraciones (en este caso, la longitud de ER1 es 4).

Expresiones Regulares
N° Hormigas N° Iteraciones Resultantes Convergencia de
Lot los resultados
Primero Segundo Tercero
1 ! S-x(2)-T S-x(3) S-x(3) Regular
! 2 Tx2)T | Tx@) | [STIx(3) Mala
2 2 Tx(3) | [ST]x(3) | [ST]-x(2)-T Mala
2 4 Sx(3) | [STI%(3) | S=x(@)-T Regular
2 8 T-x(3) [ST]-x(3) S-x(3) Regular
4 2 sx(3) | [STI=G) | T=x0) Regular
4 4 [STIx(3) | [STIx(3) | Sx(3) Regular
4 ¢ [ST]-x(3) | [STIx(3) | [ST]-x(3) Buena
8 2 Tx3) | [STIx(3) | S=x(3) Regular
8 - [ST]-x(3) | [ST]-x(3) | [ST]-x(3) Buena
8 8 [ST]-x(3) | [ST]-x(3) | [ST]-x(3) Buena

Tabla 4.14 Bisqueda del nimero de hormigas e iteraciones de la colonia para la convergencia

del algoritmo hacia la solucion esperada.

En la tabla 4.14 podemos observar que el sub-sistema de fusion basado en colonias de
hormigas comienza a converger la solucion, es decir, las hormigas caminan siempre por los
mismos nodos del grafo, cuando el nimero de hormigas y de iteraciones son iguales al
maximo namero de posiciones de ER1, dando como resultado en promedio la expresion
regular [ST]-x(3). Con los mejores valores de los parametros (4,4)24, (4,8), (8,4) y (8.,8), se
realizaron treinta® corridas del sistema para las mismas expresiones regulares para observar
los resultados y medir el tiempo utilizado por el algoritmo para realizar cada una de las
fusiones. De este modo, tenemos otro criterio™® que ayude a establecer cuando un conjunto de

parametros es mejor a otro.

24 Notacion que representa (nimero de hormigas, nimero de iteraciones).

> Numero escogido basado en la ley de los grandes numeros consiste en que la solucion final de un experimento
converge a la media de las n soluciones obtenidas a lo largo de él.

% E] tiempo en realizar la fusién es importante cuando aumenta la cantidad de posiciones en las expresiones

regulares (el problema de fusion de motivos es N-P completo).
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e Para el conjunto (4,4), el algoritmo converge en promedio 90% a la expresion regular
[ST] — x(3) y 10 % a otras expresiones (ver tabla 4.15), con un tiempo promedio para

cada fusion de 0,76 segundos®’.

Resultado | Resultado | Resultado | Resultado | Resultado
S-x(3) [ST]x(3) | [ST]-x(3) | [ST]=x(3) | [ST]-x(3)
[ST]-x(3) | [ST]x(3) | [ST]-x(3) | [ST]x(3) | [ST]-x(3)
[ST]-x(3) | [ST]x(3) | [ST]-x(3) | [ST]=x(3) | [ST]-x(3)
[ST]-x(3) | [ST]-x(3) T-x(3) [ST]-x(3) | [ST]-x(3)
[ST]-x(3) | [ST]-x(3) | [ST]-x(3) | [ST]x(3) | [ST]-x(3)
[ST]-x(3) T-x(3) [ST]-x(3) | [ST]-x(3) | [ST]-x(3)

Tabla 4.15 Resultado de la fusion para el conjunto (4,4).

e Para el conjunto (4,8), el algoritmo converge en promedio 92,33% a la expresion regular
[ST] — x(3) y 7,77 % a otras expresiones (ver tabla 4.16). Ademas, el tiempo promedio

para cada fusion es de 1,10 segundos.

Resultado Resultado Resultado Resultado Resultado
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) S-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[STI-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[STI-x(3) [STI-x(3) [ST]-x(3) T-x(3) [ST]-x(3)

Tabla 4.16 Resultado de la fusion para el conjunto (4,8).

e Para el conjunto (8,4), el algoritmo converge en promedio 96,66% a la expresion regular
[ST] — x(3) y 4,44% a otras expresiones (ver tabla 4.17). Ademas, el tiempo promedio

para cada fusion es de 0,89 segundos.

27 Para la eficiencia del algoritmo, las pruebas realizadas se llevaron a cabo bajo el sistema operativo Microsoft
Windows 7 Profesional x64, sobre una laptop HP Pavilion modelo Dv5-1132la, 2 GB de memoria RAM. El
algoritmo también fue probado en Linux OpenSUSE 11.2 x64, utilizando las mismas especificaciones de

hardware).
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Resultado Resultado Resultado Resultado Resultado
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) S-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)

Tabla 4.17 Resultado de la fusion para el conjunto (8,4).

e Para el conjunto (8,8), el algoritmo converge en promedio 100% a la expresion regular
[ST] — x(3) (ver tabla 4.18). Ademas, el tiempo que emplea para cada fusion es de 1,09
segundos.

Resultado Resultado Resultado Resultado Resultado
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [STI-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)
[ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3) [ST]-x(3)

Tabla 4.18 Resultado de la fusion para el conjunto de patrones (8,8).

Observando los resultados obtenidos para cada uno de los conjuntos seleccionados,
concluimos que la solucion de la fusion de las expresiones regulares [ST]-x(2)-[ST] y [ST]-x-
[RK] converge a [TS]-x(3), la cual se obtiene cuando el numero de hormigas y las iteraciones
de la colonia duplican la longitud de la expresion regular ER1. Por lo tanto, se recomienda
utilizar estos valores para que de esta manera se garantice la convergencia del resultado de la
fusion. Si utilizamos un nimero mayor de hormigas e iteraciones se obtiene el mismo

resultado, pero con un tiempo para realizar la fusion mucho mas grande.
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4.2.2.2. PRUEBA DE ENTONACION No. 2: FUSION DE DOS

SECUENCIAS DE MOTIVOS DE PROTEINAS

El proposito de esta prueba consiste presentar al sistema dos secuencias de motivos de
proteinas mas grande que las de la prueba anterior, y aplicar la regla esbozada al final de la
seccion anterior, para conocer si el sistema es capaz de realizar la fusion de manera
satisfactoria. La secuencia 1(2)-G-L-M-V-G(2)-V(2) se utiliza para la construccion del grafo
de recorrido (ER1) y la secuencia K-G-A-I(2)-G-L-M-V-G se usa como el mapa de recorrido
de las hormigas (ER2).

Partiendo de la regla definida en la seccion anterior (seccion 4.2.2.1), en este caso se
utiliza el conjunto de parametros (20,20), ya que la longitud de ER1 es 10. La fusion realizada
converge 100% (ver tabla 4.19) a la expresion regular x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2) (ver figura

4.6). Ademas, el tiempo promedio para la obtencion de las mismas fue de 3,86 segundos.

Resultado

Resultado

Resultado

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

x-I-G-L-M-V-G(2)-V(2)

Tabla 4.19 Resultado de la fusiéon para el conjunto (20,20).

02020502020202020,0

Figura 4.6 Representacion grafica de la expresion regular resultante de la fusion.

Luego de realizadas las pruebas de entonacion para la fusion de motivos podemos

concluir que para garantizar una rapida y buena convergencia del sistema a la solucion, se

110



CAPITULO IV

recomienda que el numero de hormigas de la colonia y las iteraciones de la misma sean el
doble del numero de posiciones que contenga la expresion regular ER1. Los otros valores de la

tabla 4.13 funcionaron bien en el proceso de fusion de las expresiones regulares.

4.3. ANALISIS BIOLOGICOS USANDO NUESTRO SISTEMA

Ahora vamos a realizar la comparacion y fusiéon de motivos de proteinas denotados
como expresiones regulares segun las reglas PROSITE, analizando el sentido biologico de los
resultados obtenidos, para comprobar si las expresiones regulares resultantes generadas por el

sistema son de utilidad para el estudio de los motivos de proteinas.

4.3.1. COMPARAR UN MOTIVO CON UN CONJUTO DE MOTIVOS

Se desea comparar un motivo de proteina con un conjunto de motivos almacenados en la
base de datos AMYPdb. Se tomo el motivo de estudio denotado como expresion regular
usando las reglas PROSITE K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ], el cual
corresponde a la proteina 3 — amiloidea (APP), y los motivos a comparar tomados de la base

de datos AMYPdb se muestran en la tabla 4.20.
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Motivo
K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
M-[TV]-[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET]
H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]
D-[AP]-[EK]-[FK]-X-[AH]-[DQ]-X-[GR]
Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D
V-X-[ACM]-[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]
M-[DE]-[AT]-E-X-[GR]-[HQ]-[DS]-[ST]
Q-K-[EHIKLMQV]-[ENPQTV]-X-[FWY]-[AGS]-[DE]-D
G-X-[ES]-V-X-[HW]-[LQ]-[KL]-L
L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]
N-[KQ]-{GS]-[AL]-X-[IL]-{GL]-{LY]
V-I-X-[ET]-X-[IM]-[NV]-[IQ]-[ST]
K-[GT]-[AT]-[IV]-[EI]-[GL]-L-[MP]-V
[FWY]-[AGS]-[DE]-D-V-[AGILV]-[AGS]-N
V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV]-[GQ]-S
K-[AGS]-A-[HIKLMQR]-I-[DEGHKNPQRSTY]-X-[HIKLMQR]-V
[KL]-[LR]-V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV]
A-IV]-{AI]{DEG]-[EL]-{IM]{[QV]-{DG]-[EG]
L-X-[FV]-[FI]-X-E-[DR]-[MV]-[GN]
A-[DET]-[EV]-I-{QV]-X-[ET]-[LV]-[DV]
[IM]-INV]-[IQ]-[ST]-L-X-[LM]-L
K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V
D-[PS|-[GK]-[FKY]-X-[AV]-[HQR]-[HI]-[QR]
V-X-[HT]-[HQ]-[KL]-[LR]-V-[FI]-[FY]
M-X-[AC]-[EW]-[AF]-[GHR]-[AH]-D-[ST]
[AV]-[HQR]-[HI]-[QR]-[KPS]-[LQ]-V-[FML]
27 G-[FLY]-[EL]-[AV]-[EHR]-[HP]-Q-[KV]-[AL]

Tabla 4.20 Motivos extraidos de la base de datos AMYPdb de la proteina § - amiloidea.

NSYR NSRS SN I NS N NS} [ NS J Sy [y Uy RN R U [N U JU— —
O\m4>-ww_oxooo\lc\m-bww_o\ooo\lc\th-bww—‘zo

Se toma una muestra aleatoria de las cadenas que se pueden formar con el motivo de
estudio para entrenar la Red Neuronal de Retropropagacion usando las ecuaciones 3.1 y 3.4, y
los valores de los pardmetros fueron determinados después de un andlisis experimental (ver
seccion 4.2.1). Se usaron los parametros mostrados en la tabla 4.21 para obtener el tamafio de

la muestra del motivo objeto de estudio (ver tabla 4.22).

Parametro Valor
Error Estandar 0.02
Fiabilidad 0,90

Tabla 4.21 Parametros para obtener el tamafio de la muestra del motivo de estudio.
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Poblacion

Individuos

Poblacion total de secuencias

Muestra aleatoria de secuencias

Tabla 4.22 Poblacion de secuencias del motivo de estudio.

Para entrenar la Red Neuronal de Retropropagacion se utilizaron los parametros de la

tabla 4.23, y la muestra aleatoria de 104 secuencias del motivo de estudio determinada en la

fase anterior.

Parametro Valor
Tasa de Aprendizaje 0,40
Momento 0,10
Numero de Iteraciones 1000000
Error 0,0001

Tabla 4.23 Parametros para el entrenamiento de la Red Neuronal.

Para realizar la comparacion del motivo objeto de estudio con cada uno de los motivos

presentados en la tabla 4.20, se utilizaron los parametros mostrados en la tabla 4.24.

Parametro Valor
Tamaifio de la poblacion 50
Numero de Generaciones 25
Indice de Similitud Aminoécidos Iguales 10
indice de Similitud Aminoécidos familia 8
Indice de Similitud Aminoécidos diferentes 0

Tabla 4.24 Parametros para la similitud de los motivos.

Usando los parametros anteriores, se obtuvieron los resultados que se muestran en la

tabla 4.25.
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N° Motivo Similitud %
1 K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ] 100
2 M-[TV]-[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET] 21,14
3 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH] 71,29
4 D-[AP]-[EK]-[FK]-X-[AH]-[DQ]-X-[GR] 16,9
5 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D 29,36
6 V-X-[ACM]-[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR] 10,07
7 M-[DE]-[AT]-E-X-[GR]-[HQ]-[DS]-[ST] 8,19
8 Q-K-[EHIKLMQV]-[ENPQTV]-X-[FWY]-[AGS]-[DE]-D 21,09
9 G-X-[ES]-V-X-[HW]-[LQ]-[KL]-L 20,84
10 L-M-[PV]-{GS]-[GL]-[TV]-[EV] 17,20
11 N-[KQ]-[GS]-[AL]-X-[IL]-[GL]-[LY] 30,94
12 V-I-X-[ET]-X-[IM]-[NV]-[IQ]-[ST] 11,87
13 K-[GTJ-[AT]-[IV]-[EI]-[GL]-L-]MP]-V 78,41
14 [FWY]-[AGS]-[DE]-D-V-[AGILV]-[AGS]-N 13,93
15 V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV]-[GQ]-S 17,21
16 K-[AGS]-A-[HIKLMQR]-I-DEGHKNPQRSTY]-X-[HIKLMQR]-V 4525
17 [KL]-[LR]-V-[FI]-[FY]-X-[DER]-X-[NV] 32,55
18 A-[IV]-[AI-[DEG]-[EL]-[IM]-[QV]-[DG]-[EG] 16,57
19 L-X-[FV]-[FI]-X-E-[DR]-[MV]-[GN] 14,46
20 A-[DET]-[EV]-I-[QV]-X-[ET]-[LV]-[DV] 20,87
21 [IM]-[NV]-[IQ]-[ST]-L-X-[LM]-L 17,08
22 K-[EL]-[QV]-X-[FY]-{AS]-[DE]-D-V 38,00
23 D-[PS]-[GK]-[FKY]-X-[AV]-[HQR]-[HI]-[QR] 3,37
24 V-X-[HT]-[HQ]-[KL]-[LR]-V-[FI]-[FY] 0,00
25 M-X-[AC]-[EW]-[AF]-[GHR]-[AH]-D-[ST] 8,89
26 [AV]-[HQR]-[HI]-[QR]-[KPS]-[LQ]-V-[FML] 16,20
27 G-[FLY]-[EL]-{AV]-[EHR]-[HP]-Q-[KV]-[AL] 19,60

Tabla 4.25 Resultados de la Comparacion.

En general, comparando el motivo de estudio con los motivos que se encuentran en la
tabla 4.25 podemos ver que los motivos nro. 3 y 13 tienen similitud de 71,29% y 78,41%,
respectivamente. Existe una gran similitud entre estos dos motivos y el motivo objeto de
estudio, que no podemos ver solo observando su estructura. Esto permite a los bidlogos
establecer relaciones entre motivos que no pueden ser observadas a simple vista. Con el resto
de los motivos presentes en la tabla 4.25, los valores de la similitud son bajos, lo que muestra
que los motivos no tienen relacion con el motivo objeto de estudio que aprendié la Red

Neuronal de Retropropagacion.
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4.3.2. COMPARAR UN MOTIVO CON MOTIVOS MODIFICADOS DE
EL

Al motivo objeto de estudio de la prueba anterior (seccion 4.3.1), se le cambiaron
algunas posiciones por gap, creando asi nuevos motivos (ver tabla 4.26). Esta prueba nos
permite conocer si el sistema es capaz de reconocer motivos modificados de ¢l. Para este

experimento se utilizaron los mismos parametros dados anteriormente (tablas 4.21, 4.22, 4.23,

4.24).

N° Motivo
1 K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
K-X-X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]
K-[KM]-X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-X-[DQ]
K-X-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]
K-[KM]-[AD]-A-X(2)-[GR]-[HPS]-[DQ]
[KM]-[AD]-X-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
K-[KM]-[AD]A-X(3)-[HPS]-[DQ]

ol A O W K| W N

Tabla 4.26 Motivos modificados del motivo de estudio.

Los resultados de la comparacion se muestran en la tabla 4.27.

N° Motivo Similitud %

1 K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ] 100

2 K-X-X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ] 91,45
3 K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR] 91,16
4 K-[KM]-X-A-[EQ]-[FI]-[GR]-X-[DQ] 90,27
5 K-X-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS] 92,70
6 K-[KM]-[AD]-A-X(2)-[GR]-[HPS]-[DQ] 94,40
7 [KM]-[AD]-X-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ] 17,94
8 K-[KM]-[AD]A-X(3)-[HPS]-[DQ] 90,83

Tabla 4.27 Motivos modificados del motivo de estudio.
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Comparando el motivo objeto de estudio con los motivos nro. 2, 3, 4, 5, 6, 8 en la tabla
4.11, podemos ver que la similitud es 91,45%, 91,16%, 90,27%, 92,70%, 94,40%, 90,83%,
respectivamente, asi que podemos afirmar que son bastante semejantes con el motivo objeto
de estudio. El motivo n°® 7 de la tabla 4.26 se diferencia del motivo objeto de estudio en que en
las posiciones del motivo donde se encuentra solo un aminoacido fue reemplazado por un gap
(en los otros casos los gaps se colocaron en posiciones donde podian estar varios
aminoacidos), bajando su similitud a 17,94%. No es posible clasificar éste motivo como
semejante al motivo objeto de estudio, dado que los valores obtenidos nos dicen que estas

posiciones juegan un papel importante dentro del motivo.

El nimero de motivos de proteinas denotados como expresiones regulares segun las
reglas PROSITE que se encuentran en la base de datos AMYPDB es inmenso. Si utilizamos
nuestro sistema es posible agruparlos por similitud, o hacer busquedas de motivos por
similitud lo que haria posible encontrar relaciones entre ellos que hasta ahora no es posible
realizar sin la utilizacion del sistema que estamos presentando. Esto ayudaria a los bidlogos a
estudiar tales motivos, o a descubrir motivos con alto grado de similitud que hasta ahora son
desconocidos dentro de la base de datos AMYPdb. Esto permitird hacer estudios sobre la
similitud de los motivos de la Proteina B — amiloidea y estudiar los motivos modificados de

¢éstas proteinas que pueden estar implicados en las enfermedades neurodegenerativas.

4.3.3. FUSIONAR UN MOTIVO CON OTRO MOTIVO DE
PROTEINAS

Se desea realizar la fusion de 2 motivos de la proteina TAU extraidos de la base de datos

AMYPdb (ver tabla 4.28), para encontrar un motivo (patrén) comun a ellos.

Nro Motivo
K-x-G-S-L-[DGK]-N-[AIV]-T-H-V-[AP]-G-G-G-[AHN]-[KV]-[KQ]-I-E-[NST]-[HR ]-K-L-
1 | [DST]-F-[RS]-x-[AN]-[AS]-[KP]-x-[KV]-[GT]-[DS]-[HK]-[GT]-[AN]-[EY]-[IQ]-[PV]-x-K-
S-[DP]-[GV]-[HKV]
2 G-S-[KT]-D-N-[IM]-[KNR]-H-x-P-G-G-G-[KNS]-V-Q-I-[FV]-[DHY]-[EK]

Tabla 4.28 Motivos de la proteina TAU.
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Antes de iniciar la fusion, utilizamos los valores de los pardmetros mostrados en la tabla
4.13. Por otra parte, tomamos la regla establecida en la seccion 4.2.2.1. De esta manera, como
el maximo numero de posiciones que puede tener el motivo nro. 1 de la tabla 4.28 es 47,
utilizamos 94 hormigas e igual nimero de iteraciones para llevar a cabo la fusion. Una vez
definidos los parametros, se procede a correr tres veces el sistema y se obtienen los motivos de

fusion resultante en cada corrida (ver tabla 4.29).

Ejecucion Motivo Resultante
1 x(2)-G-S-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-[ AP]-G(3)-[HN]-[KV]-Q-I-x(2)-[HR]-K -
x(24)
2 x(2)-G-S-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-P-G(3)-[AHN]-V-Q-I-x(2)-[HR]-K-x(24)
3 x(2)-G-S-x-[DK]-N-[AIV]-T-H-x-[AP]-G(3)-[AHN]-V-Q-I-x(2)-H-K-x(24)

Tabla 4.29 Resultado de la fusion de los motivos.

A simple vista observamos que los tres motivos obtenidos solo varian 4 aminoacidos en
47 posibles posiciones. Ademads, los Unicos cambios detectados pertenecen al caso donde se
encuentran agrupados por corchetes. A continuacion se procede a comprobar la si estos
motivos existen en la base de datos AMYPdb. Consultamos en la base de datos AMYPdb, y
obtenemos que dentro de la base de datos no se encuentran el 2° y 3% patrén (sin embargo el
hecho que un patrén no exista en AMYPdb no significa que el mismo no sea de utilidad para
posteriores estudios, ya que la base de datos de patrones proteicos se encuentra en constante
modificacion y crecimiento). Sin embargo, al buscar el 1 patron obtenemos los siguientes

resultados (ver figura 4.7).

Amyloid proteins containing this patten : x(2)-G-5-x-[DGK]-N-[ALV]-T-H-x-[AP]-G(3)-[HN]-[KV]-Q-I-x(2)-[HR]-K-x{24)

Family  Protein Name Protein Description Organism
Tau 002592 CAEEL(002592) PTL-1A protein (Protein with tau-ike repeats protein 1, isaform &) Caenorhabdtis elegans
Tau | Q17364 CABEL (Q17364) AU-1a (Fragment) Cagnorhabdts elegans
Tau | Q17365 CAEEL (Q17365) TAU-1b (Fragment) Caenorhaddts elegans

Figura 4.7 Resultados de la bisqueda del patréon de fusion en AMYPdb.
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En la figura 4.7 se observa que el motivo resultante pertenece a la proteina TAU. TAU y
PTL-1 son proteinas con estructuras asociadas a los microtibulos®. Ademés todas las
secuencias que contienen este motivo son de origen mamifero. En este caso el organismo que
contiene estas proteinas es el nematodo® “Caenorhabditis elegans”, que es expresado en dos
lugares conocidos: en primer lugar en el epidermis del embrion (donde microtabulos
orientados circunferencialmente ayudan a distribuir las fuerzas generadas durante la
elongacion), y en segundo lugar, se encuentra en las neuronas mecanosensoriales (las cuales

contienen 15 microtubulos de protofilamento®” necesarios para la respuesta al tacto [100]).

Por otro lado, si observamos los motivos obtenidos en la tabla 4.29, podemos eliminar
los gaps que se encuentran al principio y al final de los mismos, ya que estos no aportan
informacion determinante a la hora de definir un motivo, (este criterio se realiza a disposicion

del investigador).

Ademés podemos agregar una alanina (A) en la posiciéon 16 del motivo nro. 1. de la
tabla 4.29 ya que los motivos nro. 2 y 3 de dicha tabla lo contienen y asi se puede obtener un

motivo mas general:
G-S-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-[AP]-G(3)-[AHN]-[KV]-Q-I-x(2)-[HR]-K

Se consulta la base de datos AMYPdb para conocer si el motivo resultante modificado
existe (ver figura 4.8). Se obtiene los mismos resultados que en la figura 4.7. De esta manera,
al fusionar los motivos se podria comenzar a formar una nueva categorizacion de estos segun

la estructura de los mismos.

¥ Son estructuras tubulares de 25 nm de diametro exterior y 12 nm de diametro interior, se extienden a lo largo
de todo el citoplasma de la célula. Los microtubulos intervienen en diversos procesos celulares que involucran
desplazamiento de vesiculas de secrecion, movimiento de organulos, transporte intracelular de sustancias,
division celular (mitosis y meiosis), junto con los microfilamentos y los filamentos intermedios, forman el
citoesqueleto. Ademas, constituyen la estructura interna de los cilios y los flagelos [111].

¥ Los nematodos, o larvas de suelo, son gusanos cilindricos no segmentados que viven en grandes cantidades en
el suelo y agua. Algunas especies son parasitarias de plantas [109].

30 Son unidades proteicas y longitudinales.13 protofilamentos forman un microtabulo.
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Amyloid proteins containing this pattern : G-5-x-[DGK]-N-[AIV]-T-H-x-[AP]-G(3)-[AHN]-[KV]-Q-I-x(2)-[HR]-K

Family  Protein Name Protein Description Organism
Tau  002592_CAEEL (002592) PTL-1A pratein (Protein with tau-like repeats protein 1, isoform &) Caenorhabditis elegans
Tau Q17364 CAEEL (Q17364) TAU-1a (Fragment) Caenorhabdtis elegans
Tau | Q17365_CAEEL (Q17385) TAU-1b (Fragment) Caenarhabditis elegans

Figura 4.8 Resultados de la blisqueda del patrén de fusion general en AMYPdb.

4.3.4. COMPARAR Y FUSIONAR UN MOTIVO CON UN CONJUNTO
DE MOTIVOS

La prueba esta dividida en dos partes: en la primera parte se propone comparar un

motivo de proteinas con un conjunto de motivos de proteinas almacenados en una base de

datos. En la segunda parte se construye un motivo comun entre los dos motivos con mayor

grado de similitud. Para realizar la prueba se utilizaron 6 motivos de la proteina  — amiloidea

(APP) extraidos de la base de datos AMYPdb, como se muestra en la Tabla 4.30.

Nro. Motivo
1 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]-[GQ]
) H-D-[GPSTWY]-G-[FILMVY]-[EHIKLMQV]-[AGILV]-[DEGHKNPQRSTY]-
[ACHMTV]-[ACGHNPQST]
3 L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]-x(2)-T
4 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V
5 V-I-x-[ET]-x-[IM]-[NV]-[1Q]-[ST]-L
6 V-x-[ACM]-[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]-D

Tabla 4.30 Motivos Proteina § — Amiloidea utilizados para comparar.

El motivo Nro. 1de la tabla 4.30 representa el motivo objeto de estudio, se toma una

muestra aleatoria de las secuencias que se pueden formar con éste para entrenar la Red

Neuronal de Retropropagacion usando las ecuaciones 3.1 y 3.4. Se usaron los parametros

definidos en la tabla 4.21 para obtener el tamafio de la muestra del motivo de estudio (ver tabla

431).
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Poblacion Individuos
Poblacion total de secuencias 288
Muestra aleatoria de secuencias 126

Tabla 4.31 Poblacion de de secuencias del motivo de estudio.

Para entrenar la Red Neuronal de Retropropagacion se utilizaron los parametros de la
tabla 4.23 y una muestra aleatoria de 167 secuencias generadas del motivo de estudio. Para la
similitud de los motivos, los parametros mostrados en la tabla 4.24 fueron utilizados. Los

resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.32.

Nro. Motivo Similitud %

1 H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]-[GQ] 100

) H-D-[GPSTWY]-G-[FILMVY]-[EHIKLMQV]-[AGILV]- 4734

[DEGHKNPQRSTY]-[ACHMTV]-[ACGHNPQST]

3 L-M-[PV]-[GS]-[GL]-[TV]-[EV]-x(2)-T 39,73
4 Q-K-[EL]-[QV]-X-[FY]-[AS]-[DE]-D-V 47,05
5 V-I-x-[ET]-x-[IM]-[NV]-[1Q]-[ST]-L 32,22
6 V-x-[ACM]-[DPV]-A-E-[AF]-[EGR]-[HR]-D 46,67

Tabla 4.32 Resultados de la Comparacion.

Segin la tabla 4.32 el motivo nro. 2 tiene un alto grado de similitud, por lo que
podemos generar un motivo comun entre éste y el motivo objeto de estudio. De esta manera,
se tendrd un motivo general que contiene las caracteristicas comunes de ambos motivos que
podrian representar una funcion u otra propiedad importante que los bidlogos podrian buscar
en la base de datos AMYPdb (si este motivo resultante se encuentra en otras proteinas). Si
observamos los motivos nro. 3, 4, 5, 6 el valor de similitud es muy bajo, lo que demuestra que

estos motivos tienen poca relacion con el motivo objeto de estudio.

Ahora se realiza la fusion del motivo 1 y el motivo 2 de la Tabla 4.32, utilizamos los
valores de los pardmetros mostrados en la. Por otra parte, tomamos la regla establecida en la
seccion 4.2.2.1. De esta manera, como el madximo niimero de posiciones que puede tener el
motivo nro. 1 de la tabla 4.32 es 10, utilizamos 20 hormigas e igual nimero de iteraciones para

llevar a cabo la fusion.
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El algoritmo toma el motivo nro. 1 de la Tabla 4.32 para la construccion del grafo de
recorrido (ver figura 4.9), y con el motivo nro. 2 de la misma tabla las hormigas definen el

mapa de ruta.

Figura 4.9 Grafo de recorrido de H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]-[GQ]

El motivo de fusion resultante es:

H-D-[SY]-G-[FMY]-[EL]-[LV]-[HPR]-[CH]-[GQ]

Podemos ver que el motivo resultante es el motivo objeto de estudio, el cual estad
contenido en el motivo nro.2 de la Tabla 4.32. Al consultar la base de datos AMYPdb, algunas
de las proteinas que lo contienen son mostradas en la tabla 4.33. Vemos que el motivo
resultante de la fusion pertenece a la proteina amiloidea beta A4 que es un péptido que se
encuentra en los depdsitos amiloideos cerebro-vasculares, en el nucleo de las placas

neuriticas’', y en el tejido cerebral de los pacientes con enfermedad de Alzheimer [101].

31 Las placas seniles (neuriticas) son estructuras esféricas localizadas en el espacio extracelular donde se

desplazan las terminaciones nerviosas. Se encuentran generalmente en el cerebro de los ancianos [110].
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Familia

Nombre de la Proteina

Organismo

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 BOVIN (Q28053)

Bos tauros (Bovino)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 _CANFA (Q28280)

Canis familiaris (Dog)

Proteina Precursora

A4_CAVPO (Q60495)

Cavia porcellus (Cerdo de

Amiloidea (APP) Guinea)
Proteina Precursora :
A4 FUGRU (093279) Fugu rubripes (pez globo
Amiloidea (APP) japongés)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 HUMAN (P05067)

Homo sapiens (Humano)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 MACFA (P53601)

Macaca fascicularis
(Macaco Cangrejero)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 MOUSE (P12023)

Mus musculus (raton)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 PANTR (Q51S80)

Pan troglodytes
(Chimpanzee)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4 PIG (P79203)

Sus scrofa (cerdo)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4-RABIT (Q28748)

Oryctolagus cuniculus
(conejo)

Proteina Precursora

Amiloidea (APP)

A4-RAT (P08592)

Rattus norvegicus (rata)

Tabla 4.33Algunas de las Proteinas que contienen el patron resultante.

4.3.5. COMPARAR Y FUSIONAR UN MOTIVO CON UN MOTIVO
DESCONOCIDO

En esta prueba se desea conocer la similitud entre un motivo objeto de estudio y un
motivo desconocido, luego realizar la fusion de ambos para obtener un motivo comun. Para
realizar esta prueba se utilizaron 2 motivos de la proteina B — amiloidea (APP) que se

encuentran en la base de datos AMYPdb, y un motivo desconocido como se muestra en la

tabla 4.34
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Nro Motivo Proteina
. N-x(2,4)-A-x(1,2)-I-[GQ]-x-[EM]-V-[DG]-[EG]-[LV]-[LV]-[IQ]-x- B—amiloidea (APP)
[ET]
2 | I-x(3,4) -M-[TV]-[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET]-X-[IM]-[NV]-[IQ]-[ST]-L | B—amiloidea (APP)
; K-x(0,1)-A-x(0,1)-I-x(3,4)-M-[ACHMTV]-[ACGHMPT]-[AGILV]- Desconocida
[AGILV]-V-I-x-[ENPQTV]-x-[CILMVY]

Tabla 4.34 Motivos utilizados en la prueba.

El motivo nro. 1 de la tabla 4.34 representa el motivo objeto de estudio. Por otro lado, se
usa los parametros definidos en la tabla 4.21 para obtener el tamafio de la muestra del motivo

(ver tabla 4.35).

Poblacion Individuos
Poblacion total de secuencias 1536
Muestra aleatoria de secuencias 196

Tabla 4.35Poblacion de de secuencias del motivo objeto de estudio.

Para entrenar la Red Neuronal de Retropropagacion se usaron los pardmetros de la tabla
4.23, solo que el error para este caso es 0,012 y una muestra aleatoria de 317 secuencias
generadas del motivo de estudio. Para la similitud de los motivos, los pardmetros mostrados en
la tabla 4.24 fueron utilizados, pero se duplico el valor del tamafio de la poblacion y el nimero
de generaciones debido a que estos motivos tienen una longitud mayor a los utilizados

anteriormente. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.36

Nro Motivo Similitud %
1 N-x(2,4)-A-x(1,2)-1-[GQ]-x-[EM]-V-[DG]-[EG]-[LV]-[LV]-[IQ]-x- 100
[ET]
2 | 1-x(3,4) -M-[TV]-[GH]-[GL]-X-V-I-X-[ET]-X-[IM]-[NV]-[IQ]-[ST]-L 60,26

3 | Kx(0,D-Ax(0,)-1-x(3,4)-M-[ACHMTV]-{ACGHMPT-[AGILV]- 0400
[AGILV]-V-I-x-[ENPQTV]-x-[CILMVY] ’

Tabla 4.36 Resultados de la similitud de los motivos.

Seglin la tabla anterior, como el motivo nro. 3 tiene un alto grado de similitud con el

motivo objeto de estudio podemos generar un motivo comun a ambos. Si observamos el
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motivo nro. 2 el valor de similitud es 60,26%, lo que muestra que este motivo tiene algo de
relacién con el motivo objeto de estudio, pero no suficiente como para fusionarlo con ¢€l. El

motivo resultante no tendria gran significancia por la cantidad de gaps que pudiera tener.

Ahora se pasa a fusionar el motivo nro. 1 y el motivo nro. 3, para comprobar si el
motivo de fusion generado por el sistema es de utilidad para el estudio de esta proteina. Se
utilizan los parametros mostrados en la tabla 4.13. Por otra parte, tomamos la regla establecida
en la seccion 4.2.2.1, utilizamos 40 hormigas e igual numero de iteraciones para llevar a cabo

la fusidn.

El algoritmo toma el motivo nro. 1 de la tabla 4.37 para la construccioén del grafo de
recorrido, y con el motivo nro. 3 de la misma tabla las hormigas definen el mapa de ruta. La

ejecucion de la fusion se realizo tres veces, y se obtuvo el siguiente motivo:
x(5)-A-x(5)- M-V-G(2)-[LV]-[LV]-I-x-T

Se procede a eliminar el segmento “x(5)-A-x(5)” (localizado al principio), ya que el
mismo no aporta informacioén importante porque posee una gran cantidad de gaps. El patrén

de fusion resultante sera:

M-V-G(2)-[LV]-[LV]-I-x-T

Luego se busca en la base de datos AMYPdb si existe el patron hallado, y
observamos que se encuentra en la lista de motivos de la proteina f — amiloidea (APP).
Esto le servird al investigador no solo para clasificar el patron resultante, sino también
como punto de partida para iniciar estudios sobre el motivo nro. 3 de la tabla 4.37 del cual
aun no se poseia informacioén. Seguin los resultados obtenidos por nuestro sistema y al
consultar la base de datos AMYPdb, algunas de las proteinas que lo contienen se
encuentran en la tabla 4.38. Ademads, el motivo resultante se encuentra en la proteina

amiloidea beta A4 descrita anteriormente.
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Nombre de la
Familia Proteina Organismo
Proteina Precursora Amiloidea A4 BOVIN _
Bos taurus (Bovino)
(APP) (Q28053)
Proteina Precursora Amiloidea A4 CANFA
Canis familiaris (Perro)
(APP) (Q28280)
Proteina Precursora Amiloidea A4_CAVPO _
Cavia porcellus (Cerdo de Guinea)
(APP) (Q60495)
Proteina Precursora Amiloidea A4 FUGRU Fugu rubripes (Pez Globo
(APP) (093279) Japones)
Proteina Precursora Amiloidea A4 MACFA Macaca fascicularis (Macaco
(APP) (P53601) Cangrejero)
Proteina Precursora Amiloidea 035463 CRIGR Cricetulus griseus (Hamster
(APP) (035463) Chino)

Tabla 4.37 Proteinas que contienen el patron resultante.

4.4, COMPARACION CON OTROS TRABAJOS

A continuacion se van a realizar dos tipos de comparaciones:

1. Comparacion cualitativa: realizamos la comparacion de las caracteristicas mas

resaltantes, los aspectos iguales, diferentes y limitaciones, de nuestro sistema con otros

trabajos realizados en esta area.

2. Comparacion cuantitativa: tomamos experimentos realizado con otros enfoques y los

realizamos con nuestro sistema, para comparar los resultados obtenidos en ambos.

A continuacion presentamos la comparacion de cada uno de nuestros sub-sistemas.
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4.4.1. SUB - SISTEMA DE COMPARACION DE MOTIVOS

La tabla 4.38 muestra la comparacion de nuestro enfoque con trabajos donde se utiliza la
Programacion Genética y las Redes Neuronales sobre motivos y/o secuencias de proteinas. En
[43] se implementa un algoritmo de Programacion Genética Lineal muy simple, la arquitectura
fue construida en la misma forma que en [42] con funciones definidas automaticamente
(ADFS). Ademas, el algoritmo se entrend con secuencias positivas (verdaderas) de familias de
proteinas que se desean comparar, y negativas (falsas tomadas de la base de datos
ScanProsite), formando dos conjuntos diferenciados. Como funcion de aptitud se usa el
coeficiente de correlacion (ver ecuacion 4.1), cuyo resultado se encuentra en el intervalo [-1,

1]. -1 indica una correlacion perfecta negativa y 1 indica una correlacion perfecta positiva.

TP+«TN—FNx*FP

¢= J(IN+FN)(TN+FP)(TP+FN)(TP+FP) Ecuacién 4.1

Donde TP, FP son el numero de verdaderos y falsos positivos, respectivamente; FP, FN

son el nimero de verdaderos y falsos negativos.

En [44] se utiliz6 la Programacion Genética para evolucionar una secuencia de motivo.
La Programacion Genética es entrenada de la misma forma que en [43], y la funcion de aptitud
(ver ecuacion 4.2) de una solucion candidata asigna un valor que depende del emparejamiento

de los dos conjuntos descritos anteriormente.

1 TP TN ) 1

f= 2 (TP+FN TN+FP) — 2 (Se + Sp) Ecuacion 4.2

Donde Se y Sp son las tasas de clasificacion correcta positivas y negativas

respectivamente. Estas tasas son conocidas como sensibilidad y especificidad.

En el enfoque [46] se estudia el problema de clasificar un conjunto de N secuencias de
proteinas en K clases. Se propone un esquema de clasificacion de proteinas que consiste de
una herramienta de busqueda (aprendizaje supervisado) para descubrir motivos probabilisticos
en un conjunto de K familias de proteinas, se convierte las secuencia de proteinas en un vector
de caracteristicas (Matriz PPSM) que es aprendido por una red neuronal, y un médulo de

decision (red neuronal) asigna una familia de proteinas para cada secuencia de entrada.

Nuestro enfoque utiliza la Programacion Genética con el fin de crear una poblacion de

secuencias validas de un motivo a comparar, sin necesidad de utilizar las Funciones Definidas
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Automadticamente (ADFS). Ademads, utiliza una Red Neural de Retropropagacion como

funcion de aptitud, esta red neuronal previamente ha sido entrenada con las secuencias del

motivo objeto de estudio, con el fin de asignar un valor de similitud entre estos motivos, lo

que lo hace diferente con respecto a trabajos anteriores. Con respecto a [46], se diferencia

porque en este caso la red neuronal aprende una Matriz PSSM que representa las secuencias, y

en nuestro caso aprende las secuencias directamente del motivo previamente transformadas

segiin una escala numérica (ver tabla 3.1). Ademas, puede ser utilizado para cualquier motivo

denotado como una expresion regular segun las Reglas PROSITE. En [43], [44], [46] se han

utilizado solamente para motivos y/o secuencias de proteinas especificos.

Caracteristica Nuestro enfoque [43] [44] [46]
Funcion de
] Correlacion que
Funcién de Red Neuronal de Funcion de - Red Neuronal de
) ) utiliza valores de .
Aptitud Retropropagacion Correlacion o Retropropagacion
sensibilidad y
especificidad
Utiliza el resultado Utiliza el resultado
de la Red Neuronal ) ) de la Red Neuronal
Funcion de Funcién de )
de ) ) de Retropropagacion
Medida de _ Correlacion con | Correlacion con .
Retropropagacion o o que asigna una
Similitud casos positivos y | casos positivos y o
calcula un valor de ) . familia de proteinas
o negativos negativos .
similitud entre dos para cada secuencia
motivos de proteinas de entrada
Funciones
Definidas .
No Si No No
Automaticamen
te (ADFs)
Elementos Motivos de Secuencias de Secuencias de Secuencias de
Utilizados proteinas Proteinas Proteinas Proteinas

Tabla 4.38 Comparacién cualitativa de los métodos usados en diferentes trabajos.

Ademas, hemos llevado a cabo un analisis de comparacion cuantitativo entre nuestro

enfoque y los motivos utilizados en [43] (ver tabla 4.39).
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Familia Proteina Motivo Patron ScanProsite

C — [LIQHDE] - C — [VPHK] — c o S)— G x(2)
EGF 1 (GNHE] -x=C-x(5)-G-x(2)-

[ASV]-S—C—[NT]-T-x —x—

GAPDH A-A-C-T-[FT]-[AVTN]
[LIM]
[LIVWH] - [STR] - A — [GA] -
TRYPAIN HIS 0oc [LIVM] - [ST] - A — [STAG] -H -G
TUBULIN G-G-T-G-[AS]-G [SAG]-G-G-T-G-[SA]-G

Tabla 4.39 Motivos usados para realizar la comparacion cualitativa.

La tabla 4.40 resume los resultados obtenidos utilizando diferentes enfoques (L(istGP),
A(ggressive), K(oza)[42] y C(ommon)) y nuestro sistema. Para medir la calidad se utiliza la

funcion de correlacion [43]. Con nuestro sistema se llevaron a cabo dos tipos de pruebas:

1. Motivo completo: se compara el motivo con el patrén que se encuentra en ScanProsite,
adicionando gaps al motivo para que ambos tenga la misma longitud. Los gaps se agregan
al principio o al final del motivo mas corto. En este caso, si agregamos gaps el valor de
similitud puede ser peor (ver tabla 4.40 columna con titulo “motivo completo), porque no
siempre al agregar gaps coinciden los aminoécidos iguales o pertenecen a la misma
familia en ambos motivos. S6lo en un caso nosotros obtuvimos mejores resultados
(TRYPAIN_ HIS), en este caso no se agregaron gaps porque ambos motivos tienen la

misma longitud.

2. Fragmentos del motivo: se toma un segmento del motivo para comparar con el patrén que
se encuentra en ScanProsite. En este caso, los resultados mejoran (los resultados son
buenos en todas las pruebas, ver tabla 4.40 columna con titulo “Fragmento de motivo).
Solo para la familia GAPDH tenemos un resultado que no es mejor que los mostrados en
[43], esto se debe a los gaps que contiene el patron que se encuentra en ScanProsite que

no aportan ningun valor a la solucion.
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Nuestro Sistema
Familia Proteina Motivo Fragmentos L A K C
Completo del Motivo
EGF 1 0,54 0,56 0,34 0,29 0,25 0,30
GAPDH 0,69 0,92 0,94 0,69 0,56 0,93
TRYPAIN_ HIS 0,97 0,97 0,93 0,93 0,81 0,93
TUBULIN 0,82 1,00 1,00 1,00 0,61 0,92

Tabla 4.40 Resultados de la Comparacion de motivos entre los diferentes enfoques.

Asi, la tabla 4.40 muestra que nuestro sistema da muy buenos resultados. Nuestro
algoritmo supera en casi todos los casos a ListGP, Agresivo, Koza y los algoritmos comunes.
Solo para la familia GAPDH el rendimiento de nuestro enfoque no es mejor por la cantidad de
gaps que contienen los motivos. Nuestro sistema es muy sensible a los motivos con una gran
cantidad de vacios (elementos aleatorios). El enfoque de fragmentos es necesario porque
permite comparar sub-secciones donde cierta similitud puede existir, la limitacion es como
escoger estos pequenos fragmentos para obtener buenos resultados. Esta tarea deberia hacerla
un experto siguiendo la idea de “hot spots” [14], [17] que son segmentos cortos de alrededor

de 6 aminoécidos de motivos de proteinas.

4.4.2. SUB - SISTEMA DE FUSION DE MOTIVOS

En la tabla 4.41 comparamos nuestra propuesta con trabajos basados en Colonia de
Hormigas que utilizan motivos de proteinas y/o secuencias de ADN. En el enfoque MFACO
[48] la seleccion de un patron de motivos se basa en una funcién de puntuacion de consenso

(CSc) (ver ecuacion 4.3) y la informacidn contenida (IC) (ver ecuacion 4.4).

cSc = ¥}y (maxeeiar,ca (CE5)) Ecuacién 4.3

Donde el patron del motivo candidato puede ser representado por un perfil C, tal que,

C(i,j) es un contador de i nucle6tidos en la columna j de la matriz de alineamiento.

Q@)

Bo(D) Ecuacion 4.4

IC = Z}=1 Yteqarce QU J) * log,
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Donde cada elemento Q(i,j) indica la frecuencia del nucleodtido i en la posicion j del
motivo patron y By(i) denota su frecuencia historica (por ejemplo, la frecuencia observada del

nucledtido i en todas las secuencias del conjunto de datos).

En [49] se utiliza un algoritmo que combina la Optimizacion de Colonias de Hormigas
(ACO) y la Expectativa de Maximizacion (EM). El punto critico es la funcién de aptitud que
utiliza la puntuacion de consenso (ver ecuacion 4.5) y la informacién contenida (ver ecuacion
4.4).

Z?]:1 dy(s;,m;) Ecuacion 4.5

. . .32 . .
Donde dy es la distancia de Hamming ™ y se desea descubrir una secuencia S, de un
conjunto de subsecuencias m; de la secuencia S; que representa la solucién. El objetivo es

encontrar un conjunto que pueda minimizar la suma de la distancia de Hamming (dy).

Ademés, [48], [49], solo se han utilizado para la fusion de motivos de ADN que

contienen cuatro nucleodtidos (A, T, C, G).

En [49] luego de obtener los resultados se realizan una serie de procedimientos para

refinar su calidad. El proceso de post-procesamiento incluye tres componentes:

1. Para reducir el costo computacional y ampliar la busqueda de motivos, en el algoritmo se
tiene una variable contador cuyo valor es tres (3) que indica cuantas iteraciones para que

un motivo sea etiquetado como convergente.

2. Para evitar una convergencia prematura a algunas posiciones de los nucleotidos se utiliza

un valor elevado de IC.

3. Definicion de una puntuacion de similitud (sim) (ver ecuacion 4.6):

fib

L Ecuacion 4.6
Py

i — w
sim = Y71 fip
Donde f, corresponde a la frecuencia normalizada de aparicion del nucleétido b en la
]
posicion j del motivo. La puntuacion sim puede ser usada para calcular la similitud de una

subsecuencia del motivo. En [49] se calcula la media, la mediana y la desviacion estandar

32 La distancia de Hamming en este caso representa 0 si los secuencias son iguales y 1 si son diferentes
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(std) para la puntuacion sim. Usando estas estadisticas, todas las secuencias de entrada
son filtradas y las subsecuencias con puntuacién sim mayor que la mediana y la
desviacion estardar son adicionadas a un conjunto; subsecuencias con puntuacion sim mas

baja son removidos.

Nuestro enfoque propone un motivo para la construccion del grafo de recorrido y otro
motivo define el mapa de recorrido que las hormigas utilizan para caminar. Ademas, las
hormigas ejecutan la funcion de transicion para cada uno de los nodos que se pueden visitar en
la siguiente posicion utilizando el indice de similitud entre los aminoacidos del mapa y los
nodos del grafo de recorrido. Algunos de los procesos de la etapa de post-procesamiento en

[49] son realizados por el sub-sistema de comparacion de motivos (ver seccion 3.2)

Caracteristica Nuestro enfoque [48] [49]

Grafo dirigido ponderado.

Modelado del proceso
de fusion usando

Grafos

Las posiciones en el nodo
representan a cada uno de
los aminoécidos en los
motivos. Hay nodos
especiales para casos

especificos.

Grafo dirigido ponderado.
Donde hay 4 posibles
letras que representan los
nucleoétidos por cada

posicion

Grafo dirigido ponderado.
Donde hay 4 posibles letras
que representan los

nucleotidos por cada posicion

Elementos del Motivo

20 letras (A, C, E, F, G,
H, LK, L M,N,P,Q,R,
S; T, V,W,Y) que
representan los

aminoacidos y “x

representa un gap

4 nucleotideos (A, C, G,
T)

4 nucleotideos (A, C, G, T)

Medida de Similitud

Indice de similitud

esperada en un nodo

Puntuacion de consenso y
la informacion contenida

)

Puntuacion de consenso y la

informacion contenida (IC)

Post-Procesamiento

No

No

Si

Tabla 4.41 Resultados de la Comparacion de motivos entre los diferentes enfoques.

Para la comparacion cualitativa de nuestro método con trabajos anteriores, llevamos a

cabo experimentos con conjuntos de datos reales ya construidos en [102] (ver los resultados
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en la tabla 4.42). En este caso se realiza la fusion de S1 con S2, el motivo resultante con S3, y

asi sucesivamente.

Secuencias [102] Nuestro enfoque

S1:
ATCATCCGTGTAGCTCAAAA

S2:: ATCATCCGTGTAGCTCAAAA | ATCATCCGTGTAGCTCAAAA
ATCATCCGTGTAGCTCAAAA

S3:

ATCCGT
AGATCCGTAACGAAGTTTAC AXXATCCGTxxXxGXXXXXXA
S4 : CCCCATCCGTAATTACCTAT ATCCGT XXXXATCCGTXXXXXXXXXXX

Tabla 4.42 Fusion de motivos.

La sub-secuencia ATCCGT representa el consenso. Este estudio sugiere que los
resultados proporcionados por nuestro sistema son similares a los resultados que se encuentran
en [102], con la ventaja adicional de que nuestro sistema no requiere el uso de post-

procesamiento.

Realizamos una segunda comparacion cualitativa con conjuntos de datos reales de las
secuencias de Escherichia coli (que tiene dos partes bien conservadas, llamadas regiones -35'y
-10) [103]. La fusion de un conjunto de estas secuencias se observa en la tabla 4.43. En [103]
no se presenta el motivo consenso de cada fusion. En nuestro caso, nosotros vamos

fusionando el motivo resultante de las dos filas previas con el siguiente hasta llegar al final.
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Secuencias

Fusion usando nuestro enfoque

BglRmut: AACTGTGAGCATGGTCATATT
T

A(2)-C-T-G-T-G-A-G-C-A-T-G(2)-T-C-A-T-A-
T(3)

DeoP2site ]l : AATTGTGATGTGTATCGAAG
TG

A(2)-x-T-G-T-G-A-x(6)-T-C-x(2)-A-x-T-x

Lacsite : TAATGTGAGTTAGCTCACTCAT

x-A-x-T-G-T-G-A-x(6)-T-C-x(6)

Lacsite 22 AATTGTGAGCGGATAACAATTT

x-A-x-T-G-T-G-A-x(14)

Malkt TTCTGTGAACTAAACCGAGGTC

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

MalT: AATTGTGACACAGTGCAAATTC

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

ThaA:GATTGTGATTCGATTCACATTT

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

UxuAB: TGTTGTGATGTGGTTAACCCAA

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

pPBRPA:CGGTGTGAAATACCGCACAGAT

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

Catsite 22 ACCTGTGACGGAAGATCAC
TTC

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

Tde: ATTTGTGAGTGGTCGCACATAT

x(3)-T-G-T-G-A-x(14)

Tabla 4.43 Resultados de la fusion de las secuencias de Escherichia Coli.

De acuerdo con [103], las secuencias consenso son TTGACA y TATAAT. En nuestro

caso, la secuencia consenso es TGTGA. Se obtuvo una secuencia consenso para todas las

secuencias de la tabla 4.43, en contraste con [103]. Nuestro sistema caracteriza muy bien las

posiciones conservadas, en [103] no esta claro qué posiciones son absolutamente conservadas

ya que las secuencias consenso presentadas no se encuentran dentro de las secuencias

mostradas en la tabla 4.43.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
5.1. CONCLUSIONES

El descubrimiento de motivos comunes entre secuencias que estan alejadas en el plano
evolutivo (secuencias no-homoélogas o no-relacionadas) es un problema muy complejo.
Actualmente solo existen herramientas que permiten comparar motivos de ADN y motivos
cortos (SLM Short Linear Motifs), ademas no permiten la fusién en un motivo comun. Por
ejemplo, La herramienta Pratt, que se utiliza para descubrir patrones que son conservados en
un conjunto de secuencias de proteinas, no puede encontrar motivos bioldgicos significativos
para datos heterogéneos [6]. Con un conjunto de secuencias proteicas que pertenecen a 2 o 3
familias diferentes, la herramienta Pratt encontrard solamente motivos no significativos muy

cortos.

El objetivo de nuestro sistema es encontrar motivos de proteinas amiloideas a través de
la comparacion y fusion de éstos, para ello se integraron técnicas y métodos de la
Computacion Inteligente, Computacion Evolutiva y Computacion Emergente, haciendo que
nuestro trabajo de investigacion sea nuevo y original en esta drea. Ademads, nuestro sistema
permite comparar y fusionar motivos de proteinas como los que se encuentran en las bases de
datos ScanProsite [50] o AMYPdb [24] (no solo motivos de ADN), lo que lo hace mas amplio,
versatil y genérico que las herramientas que existen actualmente. En general, nuestro sistema
permite la comparacion y fusion de motivos largos, degenerados y flexibles, esto representa un
aporte también. Ademas, utilizando nuestro sistema es posible conocer si algunas familias de

proteinas tienen puntos comunes.

Trabajar con proteinas es mas complejo que con cadenas de ADN a causa del nimero de
letras que las componen (20 en lugar de 4), y la posibilidad de multiples reagrupamientos entre
los aminoacidos (se pueden hacer distintos tipos de grupos de aminodacidos, lo que aumenta el
numero de similitudes que pueden existir entre ellos). Esto hace que la herramienta haya sido
disefiada para ser eficiente en el uso de la memoria, en el procesamiento de datos, en sus
tiempos de respuesta, para lograr resultados satisfactorios. En general, nuestro Sistema cumple

con los requerimientos de eficiencia necesarios para que pueda ejecutarse con los recursos
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disponibles en una computadora personal moderna, independientemente del sistema operativo

que utilice.

El disefio, desarrollo e implantaciéon del Sub-Sistema de Comparacion utilizando la
Programacion Genética y las Redes Neuronales Artificiales, y del Sub-Sistema de Fusion
basado en la Optimizacion de Colonias de Hormigas, mostraron ser una solucion factible para
el descubrimiento de patrones proteicos debido a su rapida convergencia hacia soluciones con
sentido bioldgico, (ver Capitulo IV para més detalles al respecto). Especificamente, nuestro
sistema contribuye a estudiar, clasificar y generar nuevos motivos de proteinas, actividades
que resultarian dificiles de realizar sin herramientas como ésta. Nuestra herramienta permite
determinar bioldégicamente por medio de la comparacion cuales motivos son similares, si estan
relacionados o contienen informacion asociada. Ademas, por medio de la fusién se puede
establecer un motivo comun a un grupo de motivos, en el cual puede caracterizase su familia
proteica o el motivo funcional®. Utilizando estos motivos de la fusion se pueden buscar en
bases de datos proteicas para conocer si estdn vinculados a otros, y establecer relaciones
funcionales y estructurales entre los motivos a fusionar y el motivo resultante, o entre familias
de proteinas (para mas detalles ver Capitulo IV). Ademds por medio del motivo resultante se
pueden definir nuevas zonas conservadas o determinar las variaciones que sufren las proteinas,
y conjuntamente con el conocimiento previo que tienen los bidlogos de las propiedades de
estos motivos se puede especificar que regiones estan implicadas en la funcionabilidad de las

proteinas.

5.2. TRABAJO FUTURO

Antes que nada, se deben continuar realizando experimentos bioldgicos con motivos de
proteinas amiloideas, ya que existen mas de treinta familias de estas proteinas que son
necesarias compararlas entre ellas. Particularmente, deben existir probablemente varias clases
de motivos amiloideas comunes en ciertas familias, pero no en todas ellas, eso son parte de los
estudios a realizar. Ademas, los motivos realmente degenerados (mal conservados) contienen

aminoacidos como la valina, la leucina y la isoleucina, muy frecuentes en todas las proteinas.

33 Pequetias regiones de la proteinas caracterizadas previamente, con significado funcional o estructural y que son

indispensables para éstas.

135



CAPITULO V

Por otro lado, es necesario demostrar que los motivos comunes encontrados a través de la
fusion contribuyen a la formacion de fibras en las proteinas. Todo lo anterior, hacen muy

interesantes y fascinantes, pero complejos y dificiles, estos estudios por realizar.

Otro aspecto importante por realizar con nuestra herramienta es masificar su uso. El
numero de motivos que se encuentran en la base de datos AMYPdb es de 4000
aproximadamente, y 1300 motivos en ScanProsite. Es imposible compararlos todos, por lo
tanto, es necesario desarrollar una version web de nuestro sistema que permita a los bidlogos
realizar la comparacion y fusion de motivos en cualquier lugar que se encuentren, y asi
permitirles realizar sus estudios (agrupar motivos en familias por similitud, hacer busquedas
por similitud, descubrir motivos con alto grado de similitud, realizar la fusion de motivos que

hasta ahora son desconocidos, etc.).

Existen nuevos conocimientos biologicos que dicen que los motivos pequeios (SLM
Short Linear Motifs) son muy importantes. En la actualidad existen varios programas para
buscar SLM en las proteinas no-homologas [9], [17], [18], [19]. Esta es un area de gran
competencia entre los bioinformaticos. Algunas herramientas son muy selectivas, otras son
muy sensibles, pero en general permiten predecir las regiones donde se encuentran en la
proteina. Por lo anterior, es necesario desarrollar un método eficiente y eficaz para buscar
¢éstos motivos en las proteinas. En el caso concreto de las proteinas amiloideas, un aspecto
fundamental es desarrollar herramientas que permitan cubrir el objetivo biologico de
comprender el “codigo amiloidea” (conjunto de reglas comunes a todas las proteinas
amiloideas que definen el orden de secuencia de los aminoacidos que constituyen patrones
cortos localizados en lugares especificos de la estructura de proteinas, que, en condiciones
favorables desencadenan eventos o cambios en la conformacion de las proteinas y su
agrupamiento en fibras). En las proteinas amiloideas se utiliza el término “hot spots”, que son
segmentos cortos de aproximadamente 6 aminoacidos que se asocian para formar fibras
amiloideas. Los “hot spots” son solo una parte del “cddigo amiloidea”. Es necesario
desarrollar una herramienta que permita buscar los “hot spots” en los motivos de proteinas,

para luego realizar todo el proceso de comparacion y fusion entre ellos.
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APENDICE A: MANUAL DEL USUARIO
A.1.INSTALACION DEL SISTEMA

Antes de iniciar la instalacion del sistema desarrollado, se debe comprobar que el
computador donde se desee ejecutar el mismo cuente previamente con los siguientes

programas:

1. Sistema Operativo Windows XP/Vista/7 o Linux a partir del kernel 2.6.28 (en caso de

disponer de versiones anteriores no se garantiza la funcionalidad del sistema).
2. Python 2.6 o superior
3. Pyqt4
4. GraphViz-2
5. Setuptools-0.6

En caso de no disponer de los mismos, puede descargarlos a través de los gestores de
paquetes de la distribucion de Linux que esté utilizando, o bien bajar los archivos desde los

siguientes enlaces web:

e  http://www.python.org/

e  http://www.riverbankcomputing.co.uk/software/pygt/intro

e  http://www.eraphviz.org/

e  http://pypi.python.org/pypi/setuptools

Luego se necesita descargar la biblioteca Pynu-0.1.1, realizada la descarga se procede a
su instalacion, se descomprime el archivo y se guarda la carpeta en el lugar de su preferencia,

luego, dentro de la carpeta “Pynu-0.1.1" se abre una consola de comandos con privilegios de
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usuario administrador o root (dependiendo del sistema operativo que se esté utilizando) y se
escribe:

“python setup.py isntall”

Después de haber instalado los paquetes necesarios para la puesta en funcionamiento
del sistema, se ingresa a la carpeta ComFusiPro (bien sea a través de una consola de
comandos o de un explorador de ventanas) y luego corremos el archivo “FusiProACO.py”

(st accedimos a ¢l a través de una consola se debera escribir “python FusiProACO.py”)

A.2. MANUAL DE USUARIO DEL SISTEMA

Comenzamos mostrando la pantalla principal del sistema ComFusiPro (ver figura A.1),
desde ésta se pueden acceder a los menus desplegables que permiten trabajar con los

Proyectos, Transformar Formato, Comparar Motivos y Fusionar Motivos.

e, = e

R
Ryt s« L e e T ER =

Proyecto  Transf. Formate Comparar Motives Fusionar Motivos  Ayuda

Autor: Junior Altamiranda
Tutor: Prof. Jose Aguilar

Co-Tutor: Prof. Christian Delamarche

Figura A.1 Ventana principal del sistema
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[

2 ==s8 Transf. Formato Comparar Motives  Fusionar Motives  Ayuda

En el ment desplegable “Proyecto” (ver figura A.2), se pueden seleccionar 4 opciones:

Abrir: abre la interfaz abrir proyecto, la cual por defecto se enlazara a la carpeta proyectos
y mostrara todos los trabajos que se han realizado previamente con el sistema, en esta
carpeta se encontrara un archivo de texto plano por cada carpeta creada, para abrir el

proyecto, se debe seleccionar el archivo de texto.

Nuevo: conduce a una interfaz similar a la de abrir proyectos, pero en este caso nos

permite crear un trabajo nuevo que sera almacenado en la carpeta proyectos.

Guardar: el sistema permite que se realice la comparacion y fusion de patrones sin la
necesidad de haber creado un proyecto, en ese caso los resultados del trabajo realizado se
almacenaran en la carpeta temp, y seran eliminados una vez que se haya cerrado el
sistema, por eso se agrego esta opcion, para poder guardar un trabajo especifico en
aquellos casos en los que se obvio la previa creacion de un proyecto, al darle clic sobre
guardar, se abre una ventana que pedird el nombre del proyecto, y trasladara toda la
informacion de la carpeta temp a la carpeta proyectos con el nombre que se le haya

indicado.

Salir: permite salir del sistema y borrar todos los datos almacenados en la carpeta temp.

Sisterna para Com

Abrir Chrl+ 4
Muevo Ctrl+M
Guardar Ctrl+G

Salir Ctrl+Q

Figura A.2 Opciones del menu Proyecto

En el ment desplegable “Transf. Formato” (ver figura A.3), se puede cambiar los

motivos de otros formatos a PROSITE, existen 2 opciones:

1.

Fasta a Prosite: convierte un motivo del formato Fasta a Prosite (ver figura A.4).
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2. Tres letras a Prosite: convierte un motivo de formato 3 letras a Prosite (ver figura A.5).

ol ||

Proyecto Comparar Motivos  Fusionar Motives  Ayuda
Fasta a PROSITE Ctrl+P
Tres Letras a PROSITE  Ctrl+L

Figura A.3 Opciones del mena Transf. Formato

+ Transformar Cadena de FASTA a PRO!

Cadena en formato FASTA

LMPVGGLTVVxxT

Expresion en PROSITE

LMPVGGLT-VVHHET

Cadena en formato Tres Letras

Expresion en PROSITE

Lol aGielGuLa TulVaVuiu}a T

Figura A.S Transformar cadena de Tres Letras a una expresion PROSITE
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De vuelta al menu principal se localiza el menu “Comparar Motivos” (ver figura

A.6;Error! No se encuentra el origen de la referencia.).

-
# Sistema para Comparar y Fusionar Mctives de Proteinas

Proyecto Transf, Formato RESGHEICIRRWGSEE Fusionar Motivos  Ayuda

Motive Proteina M°1

Motivo Proteina MN=2

Comparar Motivos  Ctrl+C

Figura A.6 Opciones del menii Comparar Motivos

Este menu esta dividido en 3 sub-menaus:

1. Motivo Proteina N° 1: es un motivo que se utiliza como objeto de estudio. Este menu

contiene (ver figura A.7):
a. Nuevo Motivo: Permite escribir un nuevo motivo.
b. Abrir Motivo: Permite seleccionar un motivo existente.
c. Editar Motivo: Permite modificar un motivo existente.

& Sistema para Comparar y Fusionar Motives de Proteinas

Proyecto Transf. Formato EeGINTEIEI@RGGYANE Fusionar Motivos  Ayuda

Motivo Proteina M1 Muevo Motive  Ctrl+Y

Motivo Proteina N°2 Abrir Motive  Ctrl+M
Editar Motive  Ctrl+I

Comparar Motivos  Cirl+C

Figura A.7 Opciones del sub-menti Motivo Proteina N°1

2. Motivo Proteina N° 2: Permite escoger el motivo a comparar. Este ment contiene los

mismos elementos descritos en el punto anterior.

3. Comparar Motivos: permite comenzar proceso de comparacion de los motivos (ver figura
A.B).
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Primer Motivo de Proteinas
K-[KM]-[AD]-A-[EQI-{FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Segundo Motivo de Proteinas
K-[GT]{AT]-{IVIHEI]-[GL]-L[MP]-V

[ Comparar

Figura A.8 Ventana donde se muestran los motivos a comparar

Al presionar el boton “Comparar” en la figura A.8 el sistema muestra el motivo utilizado
como objeto de estudio y las secuencias que se pueden construir con el motivo N° 1 (ver figura

A.9). Al presionar el boton “salir” regresa a la ventana principal del sistema (ver figura A.1)

EEDTETES ... . . . W)
Motivo de Proteinas

K-[kM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Secuencias del Motivo de Proteinas

{KKAAEFGHD
KEAAEFGHQ
KKAAEFGPD
KEKAAEFGPQ
KKAAEFGSD
KKAAEFGS0)
KEAAEFRHD
KKAAEFRHO
KEKAAEFRPD
KKAAEFRPQ
KKAAEFRSD
KKAAEFRSQ
KKAAEIGHD
KEAAEIGHQ
KKAAEIGPD
KKAAEIGPQ
KKAAEIGSD
KKAAEIGS0)
KEAAEIRHD
KKAAEIRHO
KEAAEIRPD
KKAAEIRPQ
KKAAEIRSD
KEKAAEIRSQ
KKAAQFGHD

Figura A.9 Ventana donde se muestra el motivo seleccionado como objeto de estudio y el

conjunto de secuencias que se pueden construir a partir de élL

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.9 el sistema se dirige a la ventana para
seleccionar el tamafio de la muestra del motivo a aprender (ver figura A.10). Con el boton

“abrir” se puede abrir un archivo donde se encuentran los valores del error estdndar y la
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fiabilidad deseada, seleccionar un valor especifico para estos parametros directamente y con el

boton “guardar” se puede almacenar estos valores en un archivo.

# Parametros Tamario de la Muestra del Mctive a Aprender I I M

Motivo de Proteinas

Ke{Km]-{AD]-A-[EQ]-[FII-[6R]-(HPS)-[DG

Datos

Error Estadar: 0,000 E
Fiabilidad: ma

[ Abrir l l Guardar l l Siguiente l

Figura A.10 Ventana para los parametros para el tamaiio de la muestra del motivo a aprender.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.10 el sistema se dirige a la ventana
donde se muestra el tamafio de la muestra obtenido (ver figura A.11) utilizando los pardmetros
seleccionados en la ventana anterior, si el valor no es el esperado por el usuario podemos

presionar el boton “atrds” para ir a la ventana anterior.

- - e ——————
# Tamaric de la Muestra del Motivo F =7 g

Motivo de Proteinas

K-[KM]-[AD]-A-[EQI-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Datos del Motivo

Poblacidn Total Secuendas 192

Muestra Secuencias para Entrenar 104

[ Atras ] [ Siguiente

Figura A.11Ventana del tamafio de l1a muestra del motivo.
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Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.11 el sistema se dirige a la ventana
donde se seleccionan los valores de los parametros utilizados para el aprendizaje de la Red
Neuronal: (ver figura A.12) tasa de aprendizaje, el factor de momento, el error de la red
neuronal y el nimero de iteraciones. Con el boton “abrir” se puede abrir un archivo donde se
encuentran los valores de parametros anteriores, se puede seleccionar un valor especifico para
estos parametros directamente y con el boton “guardar” se puede almacenar estos valores en

un archivo.

Motivo de Proteinas

K-[kM] -[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Parametros del Aprendizaje de la Red Parametros de la Red

P [=
Taza de Aprendizaje: Error: 0,00010 [
N® Itereaciones:
[ 0,10 =

10000000 t:j

4]

Factor de Momento:

[ Abrir ] [ Guardar ] [ Siguiente ]

Figura A.12 Ventana para los parametros de la red neuronal para el aprendizaje del motivo.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.12 el sistema se dirige a la ventana
donde se muestra el proceso de aprendizaje del motivo por la Red Neuronal (ver figura A.13),
se observa el motivo utilizado, todos los pardmetros seleccionados anteriormente y el valor de
error en cada iteracion realizada por la red neuronal hasta alcanzar el error dado por el usuario.
Con el boton “cancelar” se cancela el proceso de aprendizaje de la red, con el boton “reiniciar”
se reinicia el proceso de aprendizaje, con el boton “atrds” se regresa a la ventana que se
muestra en la figura A.10, con el boton “guardar” se almacena en un archivo todos los datos

obtenidos de la red neuronal en el aprendizaje del motivo.
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Motivo de Proteinas

| |kDkM)-[aD]-A-[EQI-FTI-{GR]-HPS]-IDQ]

Datos de la Poblacién Iniciando el Aprendizaje del Motivo ... |
Iteracion 0 error 54.67320702471591
Iteracion 50 error 0. 14586285596901

Pablacidn Total Secuendas: 192 Iteracion 100 error 0. 11881895311833

Iteracion 150 error 0.10305324234159

Iteracion 200 error 0,.07200903669921

Iteracion 250 error 0.02727697029446

Tteracion 300 error 0.01491279417396 =
Muestra Secuencias: 104 Iteracion 350 error 0.01119303255950
Iteracion 400 error 0.00905017740663
Iteracion 450 error 0,.00765573374309
Iteracion 500 error 0.00668224332202
Iteracion 550 error 0,00596471939916
Iteracion 600 error 0.00541175977510
Tteracion 650 error 0.00496963175429
Iteracion 700 error 0.00460528346780
Tasa de Aprendizaje: 0,40 Iteracion 750 error 0.00425758456639
Iteracion 800 error 0.00403295541631
Iteracion 850 error 0.00380162196193
Iteracion 900 error 0,00359699753099
Iteracion 950 error 0.00341421006413

Factor de Momento: 0,10 Tteracion 1000 error 0.00324960411930

Iteracion 1050 error 0.00310036463977

Iteracion 1100 error 0.00296427430206

Iteracion 1150 error 0.00283955283777

Iteracion 1200 error 0.00272474759111

Iteracion 1250 error 0.00261865755254

Parametros del Aprendizaje de la Red Iteracion 1300 error 0.00252027746391

Iteracion 1350 error 0.00242875844426

Iteracion 1400 error 0.00234337714600

Error: 0,00010 Tteracion 1450 error 0,.00226351261627

Iteracion 1500 error 0.00218862821047

Iteracion 1550 error 0.00211825732114

Tteracion 1600 error 0.00205199198489

Iteracion 1650 error 0.00198947369434

N® de Tteraciones: 10000000 Iteracion 1700 error 0.00193038592258

Iteracion 1750 error 0.00187444799246

Iteracion 1800 error 0.00182141001247

Cancelar Reiniciar Atras Guardar Siguiente

Parametros de la Red Neuronal

[«

Figura A.13 Ventana de aprendizaje del motivo por la red neuronal.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.13 el sistema se dirige a la ventana
donde se muestra los parametros para la similitud: (ver figura A.14) nimero de generaciones,
nimero de individuos y el valor de los indices de similitud de los aminoécidos. Con el boton
“abrir” se puede abrir un archivo donde se encuentran los valores de pardmetros anteriores, se
puede seleccionar un valor especifico para estos parametros directamente y con el botén

“guardar” se puede almacenar estos valores en un archivo.
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-
# Parametros para la Similitud

Nimero de Generaciones

Nimero de Individuos

[ so I s
[=] [=]
. e B R [ [ | Ay 1 1
(e ; .
| I o o — 0 1
{
Indices de Similitud de los Aminoacidos
f) Iguales Familia 7y Diferentes
vt (wF s 08
C e ) o]
. —

Figura A.14 Ventana para los parametros de similitud.

Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.14 el sistema se dirige a la ventana

donde se muestra el proceso de aprendizaje del motivo por la Red Neuronal (ver figura A.15),

se observa el motivo utilizado como objeto de estudio, el motivo a comparar, los parametros

de similitud, y los valores de similitud cuando se realiza la comparacion de los individuos del

motivo, los valores de similitud de cada generacion y la similitud total. Con el boton

“cancelar” se cancela el proceso de comparacion, con el boton “reiniciar” se reinicia el

proceso comparacion, con el botdn “atrds” se regresa a la ventana que se muestra en la figura

A.14, con el boton “guardar” se almacena en un archivo los datos de la comparacion.

Motivo de Proteinas Aprendido

K-[KM]-[AD] -A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[0Q]

Motivo de Proteinas a Comparar

K-[GT]-[AT]-[1v]-[ET]-[GL]-L-[MP]-v

Iniciando el Proceso Evolutivo ...

Generacién 1:

Individuo 1:

Similitud del Individuo: 82.22
Individuo 2:

Similitud del Individuo: 88.82
Individuo 3:

Similitud del Individuo: 91.11
Individuo <:

Similitud del Individuo: 91.11
Individuo 5:

Similitud del Individuo: 95.56
Individuo &:

Similitud del Individuo: 84.44
Individuo 7:

Reiniciar

Cancelar

Parametros de la Similitud

Similitud Amincacidos Iguales:

Similitud Familia Aminoacidos:

Similitud Aminoacidos Diferentes:

Datos de la Evelucdn

Atras

MUumero de Generaciones:

mMamero de Individuos:

Guardar

50

25

Siguiente

Figura A.15 Ventana de comparacion de los motivos.
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Al presionar el boton “siguiente” en la figura A.15 el sistema se dirige a la ventana de
resultados donde se muestra los motivos utilizados y el valor de similitud entre ambos (ver

figura A.16).

-

.
# ComFusiPro l B e

Primer Motivo de Proteinas
K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FT]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Segundo Motivo de Proteinas
K-{GT-[AT]-[IV]-[EI]-[GL]-L-[MP]-V

Valor de Similitud

90,33 %

Fusionar Salir

Figura A.16 Ventana de resultados de la comparacion de los motivos.

Al presionar el boton “Fusionar” en la figura A.16 el sistema se dirige al fusionar los
motivos para ello muestra los parametros para la fusion: (ver figura A.17) poblacion de
hormigas, ciclos de la colonia, indice de similitud, ajuste de los agentes, ajustes de la
feromona. Se tienen cuatro botones que permitiran, “verParametros” le permite al usuario ver
los pardmetros guardados en un archivo, igualmente podremos reiniciar los pardmetros con el
botén de “limpiar”, si se desea salvar los parametros suministrados por el usuario se presiona
el boton “guardar”, el boton “cargar” permite suministrar al sistema los pardmetros

seleccionados para la fusion.
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F — B
# Parametros para la Fusi6 @Ig

Poblacidn de Hormigas Cidos de la Colonia

Indices de Similitudes Ajuste de la Feromona

Coef, Inremento a

Indice de Evap.

Dividir la Colonia
Nivel Inicial 1,0

Urmnbral

l l Guardar ] l Cargar

Figura A.17 Ventana de parametros para la fusion.

Luego se realiza la fusion de los motivos (ver figura A.18).

% ComFusiPro

K-M-A(2)-E-I-G-P-x

Opciones de Impresién

K-[GTI-[ATI-[IVI-EI]-GLI-L-[MP]-V

Fotos subidas con el celular
= el

Primer Motivo de Proteinas
K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]

Segundo Motivo de Proteinas l

Motivo Resultante de La Fusion

+| Motivo Nro 1 +| Grafo Resultante del ACO
¥ Motivo Nro 2 - Grafo del ACO con
niveles de feromona [ Ver Resultados l [ ver Imagenes l

+| Motivo de la Fusién

Figura A.18 Ventana para realizar la fusion de los motivos.

En esta ventana se muestra los motivos seleccionados, el motivo resultante de la fusion,

ademas de cinco opciones de chequeo donde se podran elegir los tipos de grafos y patrones

que seran representados graficamente, y al final se dispone de tres botones; “FUSIONAR” es

el que inicia la fusion de los motivos, una vez se haya obtenido el motivo resultante se podran

acceder a los restantes dos botones:
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1. Ver Resultados: muestra una ventana con la informacion de la fusion realizada (ver figura
A.19), donde se puede observar los motivos seleccionados, el motivo resultante de la

fusion y los parametros seleccionados.

i
2 rorecs e NN i)

e Resultados de la fusidn de patrenes, almacenados en el archive
5 " JStemp/temp.bd”

ERL = K-[KM]-[AD]-A-[EQ]-[FI]-[GR]-[HPS]-[DQ]
ERZ = K-[GT]-[AT]-[IV]-[El]-[GL]-L-[MP]-¥
ERFusion = K-M-A(2)-E-I-G-P-x

Fecha de la Fusign: 2012-02-26 20:23:26
Tiempo de Ejecucidén (segundos): 967199993134 l

Parametros para el ACO:

+ Tamafic de la colonia: 20
+ Ciclos de la Colonia: 20
+ Celenia Dividida: Me
+ Coef. de Incremente de la Feromona: 0.1
| + Indice de Evaporacidn de la Feromona: 0.05
+ Mivel Inicial de Feromona: 1.0
+ Umbral: 1.0
+ Indices de similitud entre:
1 Aminocadcidos Iguales: 10
Familias de Amincacidos: 8
] Amininodcides Diferentes: 1
Aminocacidos y Gap: 3

+ Parametros para las decisiones de los Agentes:
Min grad simil para considerar un Logro: 3
Max ndm de pasadas sin Logro para ser un Fracaso: 0

&OK

e )

Figura A.19 Ventana de resultados de la fusién de motivos.

2. Ver Imagenes: este boton enlaza directamente a un visor de imagenes en formato
“.png’ (ver figura A.20), y que permitird al usuario observar graficamente los grafos y
motivos seleccionados en la pantalla anterior, dentro de este visor se escoge el archivo
de la imagen que se desee abrir, también se puede maximizar o reducir la imagen

utilizando el men disponible en el visor.

159



APENDICE A

! # \Visor de Imagenes E . '

Archive  Vista l

Figura A.20 Ventana del visor de imagenes.

De vuelta al ment principal se localiza el menu “Fusionar Motivos” (ver figura A.21).

Este permite realizar solo la fusién de motivos, sin realizar el proceso de comparacion.

Proyecto Transf. Formato Comparar Motivos JEVEATTETS N LIE

Metive Proteina M1

Meotivo Proteina M©2

Parametros

Fusionar Motreos Ctrl+F

Figura A.21 Opciones del menu Fusionar Motivos

Este menu esta dividido en 3 sub-menus:

1. Motivo Proteina N° 1: contiene las mismas caracteristicas de su homologo en el menu de

Comparar motivos (ver figura A.7).

2. Motivo Proteina N° 2: contiene las mismas caracteristicas de su homologo en el ment de

Comparar Motivos.

3. Pardmetros: Representa los parametros utilizados para la fusién descrito anteriormente

(ver figura A.17).

4. Fusionar Motivos: permite fusionar motivos, este proceso fue descrito anteriormente (ver

figura A.18)
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APENDICE B: IMPLANTACION DEL SISTEMA
B.1. DESCRIPCION DEL LENGUAJE UTILIZADO

En la codificacion del sistema desarrollado se utiliza el lenguaje PYTHON. Esta
eleccion se baso principalmente en las bondades establecidas por este lenguaje para el
tratamiento de la memoria dindmica y de la programacion paralela (necesidad que surge
debido a que se debe optimizar el tiempo de ejecucion). Adicionalmente, el lenguaje Python
cumple con las normas GNU y le da al sistema desarrollado la capacidad de ser ejecutado en

varias plataformas.

Por otro lado, para darle una presentacion mas limpia y acorde con los software de la
actualidad se decidid dotar al sistema de una interfaz de usuario grafica, que agilice la
manipulacion del mismo por parte de los usuarios finales, razéon por la cual se utilizo el
framework PyQt4, que asi como Python permite la adaptabilidad del sistema a diferentes

arquitecturas.

B.2. CASOS DE USO DEL SISTEMA

El sistema contiene los siguientes actores (ver figura B.1):

A

Usuario

Agente Hormiga

(from Actors) (from Actors)

Figura B.1 Actores del Sistema.

A continuacion se presentan los casos de uso del sistema. El caso de uso de la figura B.2
muestra que puede hacer el usuario en el sistema: operar proyectos, transformar formato,

comparar motivos y fusionar motivos.
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Sistema ComFusiPro

Transformar
Formato

wextends Fasta a Posite

-~

N
sextends
res letras a
Prosite
v -

sextends

Asignar Motivo'
Crear Proyecto

winclude:

(SN

Comparar

Usuarid
(from Acid

e

________ Realizar
aextends Comparacion

- 7

wextends -
Abrir Proyecto =

Motivos

=
wincludex

wextends

#Asignar Motivo
N°2

I
|
h
I
1
il
I
I

=zincludex

Ajustar
Parametros

Asignar Motivo ",
N°2

4
Guardar
Proyecto

Figura B.2 Inicio del Sistema

APENDICE B

La figura B.3 muestra el caso de uso donde se establecen los parametros del tamafo de

la muestra del motivo a comparar.

Parametros para el tamafio de la muestra

Ajustar Error
Estandar
-7

«includes

‘Configurar Nuevos
Parametros

eincibdes=
T N includs: Ajustar
" -~ Fiabilidad
.\ -
) -

Usuario

{from Actors)

Parametros para el
tamario de la
muestra

Seleccionar H
Parametros J—-————————————————
anteriores

Figura B.3 Ajuste de los Parametros para el tamafio de la muestra.
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Parametros de la Red Neuronal

La figura B.4 muestra el caso donde se establecen los parametros de la red neuronal.

Ajustar Tasa de
Aprendizaje

77777 Ajustar
cincludes Momento
RSN
VoL N eincludes
' ~
v ‘\ ~ ‘Ajustar Error de la
' aincludes red
(B <
(R ~
Usuario v 1 \\\

3

(from Acthys) \ N
l

Y ‘Ajustar Nimero de
i Y Iteraciones
v \

wextends

—— | == Parametros parala
““““““““ red neuronal
=
i — “ainvokese
1 R
F Cargar
Parametros
!
1
Seleccionar !
Parametros
anteriores

Figura B.4 Ajuste de los Parametros para la red neuronal.

Parametros de la Similitud

La figura B.5 muestra el caso de uso donde se establecen los pardmetros de similitud.

‘Ajustar Nimero de
Generaciones

‘Configurar Nuevos

Parametros

J»\\ \\.\."‘\‘::i:d:ah} Ajustar Indice
i \ T Aminoacidos
“ \\ \‘\m;udﬂ lguales
| . Sy
Usuario k
(from Actdys)

N
~
N
\ S

) | «includex

Ajustar Indice’
a ~ Aminoacidos
v wetende N Familia
Y " N
N
\ ~
|

\
«extends

.
kY 4 Indice
s \ Aminoacidos
\ A Diferentes
y
‘\ Guardar E
[ Parametros T T T T e e - —=| Parametros parala
K ik Similitud
* L =
| -
y . — "winvokess
\ -
o Cargar
Parametros
i
Seleccionar 1
Parametros | ————————-% extend
anteriores

Figura B.5 Ajuste de los Parametros para la Similitud.
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Parametros para la Fusion

;;;;;;

Seleccionar
Parametros
anteriores

=7
wincludes
Configurar Nuevos ™, _ _ _ _
Parametros wingl

!\ o T
A

Vo

(RN ~
[N -

' h

'

,,,,,,,,,

Ajustar Indices de
Simiitud para los
aincliden Aminoacidos
\ -
v -
B

‘Ajustar Numero de
Hormigas
clude:

Ajustar Nimero de’
Iteraciones de la
uden Colonia

aincludes ™~ 2

e

Ajustar Coeficientes
para el Feromona

Fusion
oy
. “uirivokess
Cargar
Parametros

Parametros para la

Figura B.6 Ajuste de los Parametros para la Fusion.

La figura B.7 muestra el caso de uso para manipular un motivo.

—
Usuaric

(from Actors)

Motivo

Editar Motivo

Asignar Motivo

Crear Nuevo Motivo

Seleccionar

Figura B.7 Asignar un Motivo.

La figura B.8 muestra el caso de uso para realizar la comparacion.
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La figura B.6 muestra el caso de uso donde se establecen los parametros de similitud.
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Realizar Comparacion

Seleccionar una
muestra de las
secuencias

onstruir Secuencias
Motivo Objeto de

wextends

Estudio

wextends

T
|
|
|
en
|

Guardar mES Datos del
Usuario ‘Aprendizaje Red Informacién Proyecto
ffrom Actors) Neuronal
l
I
wextends
I
Construir _ __ ~ [Funcionamientot _ ___ - Resultado
Secuencias Motivo | eextends Red Neuronal } cexiencs” % Comparacion
Figura B.8 Realizar Comparacién.
La figura B.9 muestra el caso de uso para realizar la fusion.
Realizar Fusion
Construir Grafo de
Recorrido con el motive
o
Recorrer Grafo
) L Guardar _|==/  Datosdel
Agente Hormiga Zrwindludes T Informacion Proyecto

(from Actors)

onstruir mapa de’
recorrido con el
motivo 2 |

|

|
wextends

Lontruir motive
resultante de la
fusion

Seleccionarmejores | _ _ _
nodos xextends

Figura B.9 Realizar Fusion.
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B.3. DIAGRAMA DE CLASES

Para la implementacion del Sub-Sistema de Comparacion de Motivos se utilizaron tres
clases Gramatica, PG, RNB (ver figura B.10). Asi, la clase Gramatica contiene la informacion
gramatical que permite construir las secuencias validas de los motivos utilizados. La clase PG
contiene la informacion sobre la Programacion Genética que permite generar el conjunto de
individuos del motivo objeto de estudio, calcular la muestra de la poblacion de individuos del
motivo objeto de estudio utilizados para el aprendizaje de la red neuronal, crear la poblacion
de individuos del motivo a comparar utilizados en cada una de las generaciones del proceso
evolutivo, y asignar un valor de similitud entre los motivos de cada generacion y al finalizar el
proceso. La clase RNB contiene la informacion sobre la Red Neuronal de Retropropagacion
para realizar el aprendizaje de un conjunto de secuencias del motivo objeto de estudio, y

realizar la comparacion entre secuencias y asignar un valor de similitud (reconocimiento).

Gramatica

- motive: string
- secuencia: string

+ Cochetefstring) : string
+ Llave{string) : string
+ Parentesis{string) : string

PG
-  emor_std: float i
- fiakilidad: float - emor: float
- ind_dif: int -  mom: float
- ind_familia: int -  num_iter: long

- ind_iguales: int
-  num_gen: int
-  num_ind: int

- t_aprend: float
-  tam_muestra: int

Aprendizaje(float, long, float, float) : void
Comparaciond) : woid

Ejecutar() : void

Pesos{) : void

Simil_ind{flcat, float, float) : void

+
Construirind{) : void +
Ejecutar{) : void +
Generacion{int, int) : void -
Matriz{int) : void +
Muestra{float, float) : void
Simil_gen{) : void
Simil_pob{) : void
Simil_total{) : void
Sustitucion{) : woid

E T A A

Figura B.10 Diagrama de Clases Sub-Sistema del Comparacion de Motivos.
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Para la implementacion del sub-sistema de fusion de motivos se recurrio al uso de dos
clases, Aminoacido y AgentAnt (ver figura B.11), las cuales se ocupan del manejo de la
informacion contenida en el grafo de recorrido y en los Agentes de las colonias,
respectivamente. Asi, la clase Aminoacido contiene la informacién que se almacena en los
nodos del grafo (nombre del aminodcido, familia a la que pertenece el aminoécido, y nivel de
feromona), y la clase AgentAnt se ocupa de manipular la informaciéon que requieren las
hormigas para sus recorridos (nivel de similitud aprobatoria, grafo de recorrido, mapa de
recorrido, indices de similitud, indice de evaporacion e indice de incremento de feromona).
Adicionalmente, se desarrollo un grupo de bibliotecas que contienen una serie de funciones y

métodos publicos:

1. FusionER.py: contiene funciones necesarias para llevar a cabo el recorrido y la

construccion del grafo de recorrido.

2. Nodos.py: es una biblioteca que provee al sistema de métodos necesarios para la
manipulacion de los nodos del grafo de recorrido (Copiar nodo, construir cadenas a partir

de listas, Invertir listas, etc.)

3. ImprimeGraf.py: le provee al sistema las funciones necesarias para la representacion

grafica de los patrones utilizados y generados por el sistema.

167



APENDICE B

Aminoacido

amin: char
Bmilia: int
Emmona: float

oo+

asnumerafio...
CalcRiafcharsy : int Constantes
CepoFeromona{float) : woid =
EwapFeromona(float : woid g:-li'ﬂ: x
getAimin : char arfac=_
getFami:i}la{} sint tmnsfoma charFin = fin
getFeromona() : float charlni = ini
GrmdoSimilchar, char, float, foat foat, feat) : wid + FastAProsite(char)  char
= #min{chary ; void + Tresl etrasAFastE (char) : char
=tFeromona(float) ; woid
+utilizade por 1.*
FusionER
+ ConstuyeGrafoRecomdo{Mode, Mode, list, float) : wid
+ ReooreGrafoACO({MNode, Node, list, int, int, int, int, flost, foat, int, int, int, int, bool) : wid
+Contiens (0.7 ﬁ
A gentAnt - /timp:}l‘tl
- aminAprob: int=0 &
- grafoR: Meds
- inoeFero: foat=10,1 -
- limitMaxPas; int=0
- moomdo: list .
- moomdoR lig ImprimeGaf
- dmill§f int=10 ; L
" SmilHia: int=0 + ImprimeGmb{Mede, char, char : void
i !imile:ll' it = 0 [ +_ Imprime5 = b Fermmona{Node, char®, char, floaf) | woid
N !irnillgu'.int=l:l aimports |+ ImprimeG= s InvNode, char, char) : wid
. + |ImprimeG@ b SFeromonaMede, char®, char, {oat): wid
& CalcSimilGrajchar, char® int int, int, int) - int W RREPAIEr =t =t
+ EvapomFemomonaMode, float) : wid |
+ Funcl mnfHijos{char®, Mode, int, int, int, inf : int
+ FuncT mnfadres(char, Node, int, int, int, inf : int Nodos
+ getfecomdol): lig .
+ gefRecomidol): lig + ConstuctCadenaE Rflist) : char
+ MonteCrigoflist) : int I + ConstuctlistGmphichar) : list
+ RecomeHijosint, int, floaf : void @mpaorts + ConvertirCadena(char) : int
+ RecorePadredint, int, foaf : void + GonvertirList{char) : liz
+ mun): wid + CopiaNodo{Node) : Node
+ =iRecoridoflist) ; woid + Inwligaflid): '.n_id
+ =iRecomidoRylig): wid + PReAcomodsAmin{char?) : char
+ TopeRecoridol) : woid

Figura B.11 Diagrama de Clases para el Sub-Sistema de Fusion de Motivos.
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B.4. DIAGRAMA DE COMPONENTES SEGUN SU ARQUITECTURA

Se escogio un disefio arquitectonico por capas para la implantacion del sistema

(ver figura B.12).

Capa de Datos

Parametros para
les Proyectos

Capa de Presentacidn Capa de Logica de Megocios
: 8] 8]
i _CO—_ Pyt —@—— Python 2.6 _,CO_ Cpickle g] __©__
Yeou
_g]
Gramatica / D\
/ PG gl \(__} Pynu-0.0.1
_g]
Entorno Grafico
del 5. Q.
RNE
cl
\ ﬁgenw? ’_’CO_—_ threading O
g]
\ ﬂll‘l‘lil‘lDaGidl;ﬂ _’©—_ Nodos _{
8]
Visor de @ _,_@_,_ Gra|:|h\u’izEI ——’CC)_'—'_ ImprimeGraf __©__
Imagenes

Datos de Proyectos

Figura B.12 Diagrama de Componentes.

De esta manera, tenemos:

La capa de presentacion se compone de la interfaz grafica, que permite la interaccion

con el usuario, y del visor de imagenes, ambos desarrollados con el framework PyQt4.

En la capa del modelo del negocio se encuentran las clases Gramatica, PG, RNB,

Aminoacido y AgentAnt, asi como el resto de paquetes que proveen las funciones

necesarias para la ejecucion del algoritmo: Python 2.6, Pynu-0.1.1 y threading (estas

dos ultimas facilitan el manejo de los nodos del grafo y los hilos de ejecucion de los

agentes hormiga, respectivamente).

169



APENDICE B

Por ultimo se encuentra la capa de datos, la cual estd constituida por una serie de
archivos de registros que hicieron innecesaria la utilizacion de una base de datos,
debido a la simplicidad de los datos utilizados y a la funcionalidad del paquete
Cpickle, el cual viene incorporado en el lenguaje Python y contribuye al manejo de los

archivos de registros.

Los directorios donde se guardan los archivos de nuestra herramienta se muestran en la
figura B.13, y lo que contiene los archivos en la tabla B.1. La carpeta aprender
contiene las sub-carpetas donde se almacenas los archivos del aprendizaje de un
motivo (estos son: ah, ai, ao, ni, wh, wi, wo). La carpeta ComFusiPro contiene todos
los archivos del Sistema de Comparacion y Fusion de motivos de proteinas (€stos estan
almacenados en tres sub-carpetas, que son: formularios, herramientas e imagenes. La
sub-carpeta formularios contiene los archivos python para la ejecucion del sistema y
para las distintas ventanas que se muestran, la sub-carpeta herramientas contiene los
archivos de las clases creadas (Gramatica, PG, RNB, Aminoacido y AgentAnt), la sub-
carpeta imdgenes contiene el archivo de la imagen que se muestra en el fondo de la
ventana principal del sistema). La carpeta pardmetros contiene los archivos donde se
guardan los parametros utilizados en la fusion de los motivos (tienen la extension .p y
son creados por los usuarios). La carpeta pared contiene los archivos donde se guardan
los parametros utilizados para el aprendizaje de la red neuronal (tienen la extension .pr
y son creados por los usuarios). La carpeta parmuestra contiene los archivos donde se
guardan los parametros utilizados para calcular el tamafo de la muestra del motivo
objeto de estudio (tienen la extension .pam y son creados por los usuarios). La carpeta
parsimil contiene los archivos donde se guardan los parametros utilizados para la
comparacion de los motivos (tienen la extension .pas y son creados por los usuarios).
La carpeta patrones contiene los archivos donde se guardan los motivos de proteinas
(tienen la extension .txt y son creados por los usuarios). La carpeta femp contiene los
archivos de las imagenes de los grafos resultantes de la fusion (ACO; ACOFeromona,

ER1, ER2).
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’ (:’\ y C:\Users\_lunior\Desk‘top\Comparar_F‘p.lsion_Py‘thon - Buscar Comparar_Fusion_Python

Mueva carpeta =~ 0l @

COrganizar = = Abrir Incluir en biblioteca « Compartir con « Grabar
»
-{ Favoritos blombre
& Descargas | aprender
Bl Escritorio , ComFusiPro

= Sitios recientes . parametros
) pared

- Bibliotecas | parmuestra

3 Documentos . parsimil
[ Imédgenes | patrones
J‘r Muisica | temp

E Videos
*& Grupo en el hogar

1% Equipo

f_f Disco local (C:)

€ Red

Fecha de modifica...

11/05/2011 09:37 a...
26/02/2012 03:20 ...
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Carpeta de archivos

Figura B.13 Estructura de los directorios.

Tipo

Carpeta de archiv]
Carpeta de archiv]
Carpeta de archiv]
Carpeta de archiv
Carpeta de archiv]
Carpeta de archiv]
Carpeta de archiv]

Carpeta de archiv]

Los formatos utilizados son de dos tipos: imagen y texto. En la tabla B.1 se describen

cada uno de archivos y sus respectivas extensiones.
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Formato
Nombre Descripcion Extension
Campo tipo
ACO Contiene el grafo resultante de la Imagen .png
fusion
ACOFeromona Contiene el grafo resultante de la Imagen .png
fusion con los rastros de feromona
en cada nodo
ER1 Contiene el grafo de la expresion Imagen .png
regular 1 (motivo nro. 1)
ER2 Contiene el grafo de la expresion Imagen .png
regular 2 (motivo nro. 2)
Parametros de la red Parametros utilizados para el Tasa float .pr
aprendizaje de la red neuronal | aprendizaje
momento float
error float
Numero long
iteraciones
Parametros de la Pardmetros utilizados para calcular Error float .pam
muestra el tamafio de la muestra estandar
Fiabilidad float
Parametros de la Parametros utilizados para realizar | Numero de int .pas
similitud la similitud entre los motivos Individuos
Numero de int
Generaciones
Indice int
igualdades
Indice int
familia
Indice int
diferencias
Parametros Parametros para ser utilizados en la|Poblacion de int .p
fusion Hormigas
Ciclos int
Colonia
Indice Int
igualdades
Indice Int
familia
Indice Int
diferencias
Indice Gaps int
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Similitud int
Aprobatoria
Fracaso int
Incremento float
feromona
Indice de float
Evaporacion
Nivel inicial float
Umbral float
Patron Contiene un motivo Motivo string Axt
ah Contiene los valores de la neuronas | Valor de las |Lista: float xt
de la capa oculta de la red neuronal | Neuronas
después del proceso de aprendizaje
ai Contiene los valores de la neuronas | Valor de las |Lista: float xt
de la capa de entrada de la red Neuronas
neuronal después del proceso de
aprendizaje
ao Contiene los valores de la neuronas | Valor de las |Lista: float xt
de la capa de salida de la red Neuronas
neuronal después del proceso de
aprendizaje
ni Numero de neuronas de la capa de | Numero de int xt
entrada de la red neuronal neuronas
wh Contiene los valores de los pesos de|  Pesos Lista: float txt
la capa oculta de la red neuronal
después del proceso de aprendizaje
wi Contiene los valores de los pesos de Pesos Lista: float xt
la capa de entrada de la red
neuronal después del proceso de
aprendizaje
WO Contiene los valores de los pesos de|  Pesos Lista: float xt
la capa de salida de la red neuronal
después del proceso de aprendizaje
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Tabla B.1 Formato y contenido de los archivos.





